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DESTEK VEKTOR REGRESYON ILE
UCAKLARDA ANLIK YAKIT TUKETIMININ ANALIZI

OZET

Makine 6grenme algoritmalart son zamanlarda 0zellikle on binlerce degisken ve/veya
g6zlemin mevcut oldugu veri setleri {izerinde ¢alisma yapan arastirmacilarin ilgi odagi
olmustur. Destek vektér makineleri maksimum marjin prensibine dayanan ¢ekirdek-
tabanli makine 6grenme algoritmalaridir. Temelini istatistiksel 6grenme teorisinden
almakta ve deneysel risk minimizasyonu yerine yapisal risk minimizasyonu prensibini
kullanmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde yerel minimuma takilma ve asir1 uyum

problemleri agilmstir.

Destek vektor makineleri ilk olarak siniflandirma problemi i¢in 6nerilmis olup temel
olarak dogrusal ikili smniflandirma yontemidir. Diskriminant fonksiyonu konveks
optimizasyon probleminin ¢oziilmesi ile bulunmaktadir. Destek vektdr makineleri
daha sonra regresyon ve anomali tespiti problemleri i¢in gelistirilmis ve biiyiik boyutlu

verilerde basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

Nonlineer iligkilerin tespitinde veri daha yiiksek boyutlu 6zellik uzayina
haritalanmaktadir. Dual formulasyonda gozlemlerin sadece i¢ ¢arpimlar seklinde yer
almasi 6zelliginden faydalanilmakta ve problemin ¢6ziimiinde ¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Destek vektorler ile temsil edilen modelin kompleksligi girdi
orneklerinin boyutundan bagimsizdir ve sadece destek vektorlerin sayisina bagh

olmaktadir.

Bu c¢alismada, destek vektor regresyon yonteminin ugus siiresince anlik yakit
tiiketiminin tahmini {izerinde uygulamasi yapilmistir. Yakit tiiketiminin Ugus Veri

Izleme sistemlerinde kaydedilen verilerin nonlineer bir fonksiyonu olarak



modellenebilecegi gosterilmistir. Uygulanan model gergek veri seti {izerinde test
edilmistir. Regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan karar agaclari, yapay sinir
aglar1 ve Gaussian siire¢ yontemlerinin ayni veri seti iizerinde uygulamalar1 sunulmus

ve modellerin birbirlerine olan ustilinliikleri incelenmistir.

Sonug olarak, makine &grenme regresyon yontemlerinin ugaklarda anlik yakit
tiketiminin tahmini probleminin ¢éziimunde basarili bir sekilde uygulanabilecegi
gosterilmistir. Destek vektor regresyon ile kurulan model en yiliksek performans
gosteren sonuglar1 vermistir. Yakit tiikketimine iliskin agiklayic1 degiskenlerin her
saniye kaydedildigi ve parametre sayisinin fazlalig1 gz oniinde bulunduruldugunda
destek vektor makineleri yonteminin seyrek (sparse) sonuclar vermesi ve modeli
verinin boyutundan bagimsiz olarak sadece destek vektor olarak secilen gozlemlere

dayanarak olusturmasi maliyet etkin ¢oziimler sunmaktadir.

Nonlineer c¢ekirdek tabanli destek vektor makinelerinin kullanilmasi ugusun tiim
sathalarmin istatistiksel analizini miimkiin kilmistir. Bu yontem mevcut durumda
uygulanan sadece toplam yakit tiikketim miktarinin planlanan toplam yakit tiiketim
miktar1 ile karsilastirilmasindan ziyade ugus siiresince tiiketilen yakit miktarinin
modellenmesi ile ger¢eklesen ve beklenen anlik yakit tiiketim miktarlarinin analizine
dayanmaktadir. Elde edilen regresyon modelinden faydalanilarak, gerceklesen yakit
tilketiminin beklenen degerin iizerinde oldugu durumlar ve asir1 yakit tiiketimine
neden olan faktorler tespit edilebilmektedir. Uygulanan ydntem incelenmek istenen
nicel bir degiskenin ve bu degisken lizerinde etkisi olan kategorik veya nicel
degiskenlerin zaman serisi Ol¢limlerinin mevcut oldugu tiim sistemler i¢in

kullanilabilirdir.



ANALYSIS OF INSTANTANEOUS FUEL CONSUMPTION
IN AIRCRAFTS WITH SUPPORT VECTOR REGRESSION

SUMMARY

Machine learning algorithms have recently been the focus of researchers especially
those working on data sets with tens of thousands of variables and/or observations.
Support Vector Machines (SVMs) algorithm is a kernel-based machine learning
method based on maximum margin principle. It is developed in the framework of
statistical learning theory using structural risk minimization principle instead of
empirical risk minimization. Thus, SVMs can overcome the overfitting and local

minima problems.

SVMs are first proposed for classification problems and basically are linear binary
classifiers. The decision boundary can be found by solving a convex optimization
problem. Later, SVMs for regression and anomaly detection problems are developed

and proved to give high accuracy results on large data sets.

To detect nonlinear relationship, the data is mapped to a higher dimensional feature
space. Dual formulation can be expressed in terms of inner products of data instances
and so the problem can be solved by using kernel functions. The complexity of the
model represented by support vectors is independent from the size of input space and

depends only on the number of support vectors.

In this study, support vector regression algorithm is applied to predict the
instantaneous fuel consumption during flight. It has been shown that fuel consumption
can be modeled as a nonlinear function of data collected in Flight Data Monitoring

systems. The model has been tested on real-world data set. Other regression methods,



such as decision trees, artificial neural networks and Gaussian process, are also applied

on the same data set for comparison purposes.

To conclude, machine learning regression methods are proved to be successful to
predict instantaneous fuel consumption in aircrafts. The Support Vector Regression
model yielded the results with the highest accuracy. Taken into consideration the large
number of parameters and that the explanatory variables are saved in every second
during a flight, SVMs present efficient solutions by providing a sparse model which is
independent from the size of the input space and depends only on the number of

support vectors.

Using nonlinear kernel functions in Support Vector Regression enabled statistical
analysis of all phases of the flight. This method is based on modeling fuel consumption
during flight and comparison of the expected and consumed instantaneous fuel
amount, instead of the current implementation which merely compares the total fuel
consumption with the planned total amount. Using Support Vector Regression model,
the over consumption as well as the causing factors can be detected. The model can be
applied on any system which has time series measurements of continuous response

variable and measurements of related categorical and/or quantitative variables.
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1. GIRIS

Makine 6grenme (machine learning), bilgisayarlara agik¢a programlanmis olmadan
Ogrenme yetenegi veren ¢alisma alanidir (Samuel, 1959). Tom Mitchell (1997) makine
O0grenme i¢in su tanimi kullanmustir: Eger bir bilgisayar programinin, G sinifinda
bulunan goérevlerdeki (P ile 6lgllen) performansi, T tecriibe ile artiyor ise bu bilgisayar
programi G gorevler siifi ve P performans 6l¢iisiine gore T tecrilbeden 6greniyor
demektir. Ornegin bir e-posta programmin kullanicinin hangi e-postalarr spam
(istenmeyen) olarak isaretledigini/isaretlemedigini takip ettigini ve buna dayanarak
istenmeyen e-postalar1 nasil daha iyi filtreleyecegini 6grendigini varsayalim. Bu

b

makine 0grenme probleminde “gérev”’ e-postalarin spam veya spam degil olarak
smiflandirilmasidir. E-postalarin spam/spam degil olarak etiketlenmesinin izlenmesi
“tecriibe”, dogru smiflandirilan e-postalarin sayisi (veya orani) ise “performans

Olgtisii”diir.

Makine 6grenme yontemleri verinin yapisina gore ikiye ayrilir: danigmanli 6grenme
(supervised learning) ve danismansiz 6grenme (unsupervised learning). Danismanli
o0grenmede makine O6grenme algoritmasina egitim icin girdi verisi ve gercek ¢ikti
(etiket, hedef) degerleri verilmektedir ve amag girdiler ile ¢iktilar arasindaki genel
iliskinin 6grenilmesidir. Danismansiz 6grenmede ise makine 6grenme algoritmasina
ciktt bilgisi verilmemektedir ve amag¢ girdi verisi igindeki yapinm (Oriintinin)

Ogrenilmesidir.

Makine 6grenme problemleri igin bir diger kategorizasyon da model ¢iktisina gore
yapilmaktadir. Smiflandirma problemlerinde girdi 6rnekleri iki veya daha fazla sinifa
ayrilmakta ve elde edilen model yeni Orneklerin hangi smifa veya c¢oklu etiket
siiflandirma (multi-label classification) problemlerinde hangi siniflara ait olduguna
karar vermek i¢in kullanilmaktadir. Smiflandirma problemleri genellikle danigmanli
makine dgrenme problemleridir. Ornegin spam filtreleme amaciyla kullanilan e-posta
programi bir smiflandirma problemidir. Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde

kullanilan makine Ogrenme yontemlerinden bazilar1 sunlardir: destek vektor

1



makineleri, yapay sinir aglari, karar agaglari, k-en yakin komsu, lojistik regresyon ve

diskriminant analizi.

Regresyon problemleri de danigmanli makine 6grenme problemidir, ancak burada
model ¢iktis1 nicel bir degiskendir. Ornegin bu tezde uygulamasi ele aliacak olan ugus
veri izleme sistemlerinde kaydedilen ve ugagin durumunu gosteren degisken degerleri
kullanilarak ug¢agin anlik yakit tiikketiminin tahmin edilmesi problemi bir regresyon
problemidir. Regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan makine Ogrenme
yontemlerinden bazilar1 sunlardir: destek vektor regresyon, yapay sinir aglari, karar

agaclar1 ve Gaussian slre¢ (Gaussian process).

Kiimeleme problemlerinde ise girdi 6rnekleri gruplara boliinmektedir. Siniflandirma
problemlerinden farkli olarak burada siniflar 6nceden bilinmemektedir. Dolayisiyla
kiimeleme problemleri danigsmansiz makine 6grenme problemleridir. Kimeleme
problemi igin ilgi ¢ekici bir 6rnek Google’in haber sitesi (news.google.com.tr)’dir.
Google her giin farkli kaynaklarda yayimlanan binlerce haberi aramakta ve ayni konu
ile ilgili olanlar1 bir grupta toplamaktadir. Sekil 1.1 incelenecek olursa iPad Pro ile
ilgili baslik altinda farkli baglantilar bulundugu goriilmektedir. Bu baglantilar
okuyucuyu farkli kaynaklarda ayni konu, bu spesifik durum igin iPad Pro, ile ilgili
yayinlanan haberlere ulastiracaktir. internette bulunan haber makalelerinin ayn1 olayi
anlatan makaleler bir kiime olusturacak sekilde otomatik olarak gruplandirilmasi bir
kiimeleme problemidir. Kiimeleme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan makine

o6grenme yontemlerine 6rnek olarak k-ortalama yontemi verilebilir.

Google d

Haberler Tirklye alrimi ~ Modem -
En Cok Okunan Haberler BilimTeknaolaji
Dirrya iPad Pro'nun EKim A}"II’Ida Tanitilacak
ureyE Pad Pro'nun aynntilan beli oldu. Binlerce kullanicinin merakla bekledidi Grindn boyutu we
Satig Fiyati Me Olacak? iPad Pro Ekim Ayinda Tanitilacak. iPad Pro Ne Zaman ..
Ekonom __-,__ :.
B _ === Anple iPad Pro yeni yihn gézdesi olabilir
Hilinn/ T exnokoy Pad Pro gikas tarhi eralendi 1!
Magszin <apsami: iPad Pro ne zaman gikacak?

Sekil 1.1. Kiimeleme problemi




Cekirdek yontemleri Oriintl tanimlama (pattern recognition) problemlerinin
¢coziimunde kullanilan algoritmalardir. En 6nemli 6zelliklerinden birisi genel veri
tarleri (dizi, vektor, metin, resim vb.) icin uygulanabilmesi ve genel iliski tiplerinin
(siniflandirma, regresyon, kiimeleme vb.) tespitinde kullanilabilmesidir. Cekirdek
yontemlerinin uygulanmasi Sekil 1.2°de gosterilen iki temel asamadan olugsmaktadir.
[lk adimda veri setinden c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla cekirdek matrisi
olusturulmakta, ikinci adimda ise sadece cekirdek matrisinde mevcut olan bilgi

kullanilarak veri analizi i¢in kullanilacak olan ¢ekirdek algoritmasi uygulanmaktadir.

—>TK(X,Z) K — A =2 o (x,%)

Sekil 1.2. Cekirdek yontemi (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2004)

Cekirdek fonksiyonu 6rnekler arasindaki i¢ ¢arpimlari hesaplamaktadir. Yani dogrusal
algoritmalardaki i¢ carpimlar ¢ekirdek fonksiyonu ile degistirilebilir. Boylece hem
yontemin nonlineer (dogrusal olmayan) iligkilerin tespitinde ve vektor olmayan veri
tipleri Gzerinde kullanilmasi saglanmakta hem de hesaplama etkinligi kazanilmaktadir.
Cekirdek algoritmalarinin uygulandigr yontemlerden bazilar1 sunlardir: destek vektor
makineleri, ridge regresyon, diskriminant analizi, temel bilesenler analizi ve kanonik

korelasyon analizi.

Destek vektor makineleri maksimum marjin prensibine dayanan cekirdek-tabanli
makine 6grenme algoritmalaridir. Temelini istatistiksel 6grenme teorisinden almakta
ve deneysel risk minimizasyonu yerine yapisal risk minimizasyonu prensibini
kullanmaktadir. Bu o6zelligi sayesinde yerel minimuma takilma ve asir1 uyum
problemleri asilmistir. Destek vektor makineleri ilk olarak siniflandirma problemi igin
onerilmis olup temel olarak dogrusal ikili smiflandirma yontemidir. Diskriminant
fonksiyonu konveks optimizasyon probleminin ¢dziilmesi ile bulunmaktadir.
Nonlineer iligkilerin tespitinde veri nonlineer bir fonksiyon kullanilarak daha yiiksek

boyutlu 6zellik uzayna haritalanmaktadir. Dual formulasyonda gozlemlerin sadece i¢



carpimlar seklinde yer almasi 6zelliginden faydalanilmakta ve problemin ¢ozumiinde

benzerlik 6lcusu olarak gekirdek fonksiyonlart kullanilmaktadir.

Destek vektor makineleri daha sonra regresyon ve anomali tespiti problemleri igin
gelistirilmis ve biiyiik boyutlu verilerde basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. Destek
vektor makinelerinde en buylk problem sahast model segimi, yani gekirdek
fonksiyonunun ve optimum parametre degerlerinin se¢imidir. Bu problemin asilmasi
icin ¢coklu cekirdek 6grenme algoritmalar1 Onerilmistir. Coklu cekirdek 6grenme
algoritmalarinda kullanici tarafindan tek bir gekirdek fonksiyonu belirlenmesi yerine
bir cekirdek fonksiyonu seti belirlenmekte ve model bu ¢ekirdek fonksiyonlarinin bir

kombinasyonunu kullanmaktadir.

Bu ¢aligmada destek vektor regresyon yonteminin ugaklarda anlik yakit tiiketiminin
tahmini iizerinde uygulamasi yapilmistir. Yakit tiiketiminin Ugus Veri izleme (Flight
Data Monitoring - FDM) sistemlerinde kaydedilen verilerin nonlineer bir fonksiyonu

olarak modellenebilecegi gosterilmistir.

Uygulanan yontem incelenmek istenen nicel bir degiskenin ve bu degisken iizerinde
etkisi olan kategorik veya nicel degiskenlerin zaman serisi 6lgiimlerinin mevcut
oldugu tim sistemler i¢in kullanilanabilir. Bu yontem mevcut durumda uygulanan
sadece toplam yakit tiiketim miktarinin planlanan toplam yakit tiketim miktar: ile
karsilastirilmasindan ziyade ugus siiresince tiiketilen yakit miktarinin modellenmesi

ile gergeklesen ve beklenen anlik yakit tiikketim miktarlarinin analizine dayanmaktadir.

Yapilan arastirmalar dahilinde bu tez Ugus Veri Izleme sistemlerinde kaydedilen
veriyi kullanarak ugus siiresince anlik yakit tiiketimini istatistiksel olarak modelleyen
Tiirkiye’deki ilk ¢alismadir. Ucaklarda anlik yakit tiiketiminin tahmin edilmesinde ilk
defa nonlineer ¢ekirdek tabanli destek vektor makineleri kullanilmis ve ilk defa ugusun
tim safhalar istatistiksel olarak analiz edilmistir. Boylece kullanilan yontem ugusun
her safhasinin degerlendirilebilmesine olanak saglamaktadir. Uygulanan model gercek

veri seti lizerinde test edilmistir.

Bu calismada amag ugus stiresince anlik yakit tiiketiminin analizi i¢in destek vektor
regresyon ve ¢ekirdek yonteminin uygulanmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda izleyen
2’nci Boliimde destek vektdr makineleri, coklu c¢ekirdek 6grenme algoritmalar: ve
ucaklarda yakit tiiketimi alanlarinda yapilmis olan calismalar detayli bir sekilde

incelenmistir. 3’tincti Bolumde destek vektor makineleri yonteminin siniflandirma,



regresyon ve anomali tespiti problemlerinin ¢oziimiinde uygulanmasi agiklanmis,
dogrusal olmayan iligkilerin analizi igin ¢ekirdek yontemi modele dahil edilmistir.
4’tincti Boliimde cekirdek fonksiyonu secimi problemine ¢ézim olarak ¢coklu ¢ekirdek
algoritmalar ele alinmistir. 5’inci Boliimde degisken se¢imi problemi i¢in kullanilan
yontemlere yer verilmistir. 6’mc1 Boliimde yontemin ugak yakit tiikketimi verisi
tizerinde uygulamasi sunulmustur. Son boliimde ise elde edilen sonuglar analiz edilmis

ve lizerinde ¢alisilmasi planlanan konular tartigilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Destek vektdr makineleri, siniflandirma ve oriintli tanimlama problemleri icin el yazisi
rakam tanimlamada (Cortes ve Vapnik, 1995; Scholkopfve dig., 1995 ve 1996; Burges
ve Scholkopf, 1997), nesne tanmimlamada (Blanz ve dig., 1996), konusmact
tanimlamada (Schmidt, 1996), gorintiilerde yiiz tespitinde (Osuna ve dig., 1997a) ve
metin kategorizasyonunda (Joachims, 1997) kullanilmistir. Oriintli tanmimlama igin
destek vektor makineleri Gzerine kapsamli bir ¢alisma Burges (1998) tarafindan

yapilmuistir.

Destek vektor regresyon Boston ev problemi (Drucker ve dig., 1997) ve zaman serileri
(Maller ve dig., 1997; Mukherjee ve dig., 1997) problemlerinin ¢dziminde
kullanmilmistir. Destek vektér makinelerinin regresyon problemlerinin ¢ézimiinde
kullanilmasina iliskin kapsamli bir ¢alisma Smola ve Scholkopf (2004) tarafindan

yapilmustir.

Cekirdek yontemi icin Cristianini ve Shawe-Taylor (2000 ve 2004) ile Scholkopf ve
Smola (2002) tarafindan yazilan kitaplar temel olusturmakta, hem teori hem de

uygulama ile ilgili detayli kaynak saglamaktadir.

Gonen ve Alpaydin (2011) ¢oklu ¢ekirdek 6grenme algoritmalarini 6grenme yontemi,
fonksiyonel form, hedef fonksiyonu, egitim yontemi, temel 6grenme metodu ve
hesaplama kompleksligi 6zellikleri bakimindan siniflandirmislardir. Gonen (2010)
tarafindan destek vektor makineleri i¢in yerel coklu c¢ekirdek algoritmalari

Onerilmistir.

Karal (2011) tarafindan giirbiiz ve yalin regresyon i¢in parcali dogrusal ve destek
vektor tabanli modeller kullanilmistir. Kabaoglu (2010) tarafindan destek vektor
makineleri tabanli hata bulma, tanima ve hata toleransli kontrol yontemleri
Onerilmistir. Ayhan (2013) tarafindan nitelik indirgeme ve simiflandirma
problemlerinin ¢oziimii i¢in kaba kiime ve destek vektdr makineleri yaklagimi

uygulanmigtir.



Coklu ¢ekirdek algoritmalart destek vektdr makinelerinde en biiyiik problem sahasi
olan model secimi, yani cekirdek fonksiyonu ve ilgili parametrelerinin secimi,
konusunda etkin ¢oziimler saglanmakta ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasina
olanak tanimaktadir. Ancak yapilan arastirmalar kapsaminda Tiirkiye’de ¢oklu
cekirdek algoritmalari {izerine yapilan ¢alismalarin ¢ok nadir oldugu goriilmiistiir. Bu
nedenle tezin ileri asamalarinda destek vektor makineleri icin ¢oklu cekirdek

algoritmalar1 konusu detayli olarak ele alinacaktir.

Bununla birlikte 0Onerilen ¢oklu ¢ekirdek algoritmalar1 genellikle siiflandirma
problemlerine yoneliktir. Tezin uygulama asamasinda yontemin yakit tiiketimi
probleminin ¢oziimiinde kullanilmas: ele alinarak coklu ¢ekirdek algoritmalarinin

destek vektor regresyon yontemi icin uygulanisi da ¢alisilmis olacaktir.

NASA (The National Aeronautics and Space Administration - Ulusal Havacilik ve
Uzay Dairesi)’nin devam eden yesil havacilik projesi kapsaminda Srivastava (2012)
ucak yakit tiikketiminin tahmini ve anomali (anomaly) tespiti icin topluluk (ensemble)
ogrenme regresyon modellerini kullanmistir. Ugak yakat tiiketimini Ugus Operasyonel
Kalite Guvencesi (Flight Operation Quality Assurance - FOQA) sistemlerinde
kaydedilen verilerin bir fonksiyonu olarak tanimlamistir. Gaussian Siire¢ regresyon,
sinir aglar1 ve elastik aglar (elastic nets) yontemlerini kullanmistir. Giiven araliginin
belirlenmesinde hatalarin Gaussian dagilima uydugu varsayilmistir. Ugusun kalkis ve
inis safhalarinda hava trafik kontroliiniin etkisini ortadan kaldirmak ve tiim uguslarin
ayn1 uzunlukta olmasini saglamak amaciyla sadece ugusun inis takimlari kapandiktan

sonraki ilk 25 dakikasini incelemistir.

Woodbury ve Srivastava (2012) tarafindan yapilan ¢alismada ugak yakit tiiketiminin
tahmini ve anomali tespiti igin kullanilan U¢ algoritma sunlardir: genellestirilmis lineer
model, yapay sinir aglar1 ve Gaussian sire¢. Bootstrap Ornekleme metodunu
uygulamiglardir. Regresyon modelleri toplulugundaki tiim modellerden elde edilen
tahminlerin ortalamasini hesaplamiglardir. Tahmin igin giiven araliklarin1 topluluk
tahmininin standart sapmasinin 3 kati olarak almislardir. Bu araligin iizerindeki yakit
tiketimlerini  anomali  olarak  degerlendirmiglerdir.  Model  dogrulugunu
degerlendirmek i¢in normallestirilmis hata kareler ortalamasinin karekOki degerini
kullanmislardir. Uygulanan yontemlerin normallestirilmis hata kareler ortalamasinin

karekokii degerlerinin %20°nin altinda oldugunu bulmuslardir.



Das ve dig. (2014) ugak yakit tiikketiminin tahmini ve anomali tespiti i¢in Parito-SVR
(Parallel Iterated Optimizer for Support Vector Regression in the Primal) yontemini
kullanmislardir. Yakit tiikketiminin tahmini i¢cin Ugus Operasyonel Kalite Giivencesi
sistemlerinde kaydedilen parametreleri kullanmislardir. Yanit degiskeni olarak iki
motordaki toplam yakit akis miktarini almiglardir. Ugusun sadece diiz ugus (cruise)
asamasini modellemislerdir. Destek vektor regresyon yontemini kullanmiglar ancak
primal problemi ¢ozmiislerdir. Yani veriyi nonlineer bir fonksiyon ile daha yiiksek
boyutlu bir uzaya haritalamamiglar, diger bir deyisle cekirdek fonksiyonu
kullanmamiglardir. Diiz ucus asamasindaki yakit tiikketim grafigi incelendiginde
dogrusal destek vektor regresyonun yeterli oldugu anlasilmaktadir. Sonraki
calismalarda daha iyi modelleme saglayarak modelin performansini gelistirecegi
degerlendirildiginden nonlineer c¢ekirdek tabanli destek vektdr makinelerinin

kullanilmasin1 6nermislerdir.

Anomali tespiti icin en biyuk problem veri setinde anormal olarak etiketlenmis
ucuslarin bulunmamasidir. Oza ve Das (2014) egitim setindeki anormal uguslar
elemek igin soyle bir yontem izlemistir: Modeli egitim verisi lizerinde test etmisler,
Ugusun her saniyesi i¢in hata kareler ortalamasinin karekokiinii hesaplamiglar ve bu
degerlerin ortalamasini alarak o ugus igin ortalama hata kareler ortalamasinin
karekdkunu hesaplamislardir. Bu islemi biitiin uguslar i¢in tekrarlamiglardir. Bunun
sonucunda biitlin uguslar icin ortalama hata kareler ortalamasmin karekokiini
bulmuslar ve bunun igin 3 sigma sinirin1 hesaplamiglardir. Ortalama hata kareler
ortalamasinin karekokii bu 3 sigma sinirinin iizerinde olan uguslari egitim setinden
cikarmiglardir. Test verisindeki anormal uguslari tespit etmek i¢in de ayni yontemi

kullanmiglardir.



3. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektér makineleri (Support vector machines) Boser ve dig. (1992) tarafindan
onerilmistir. Istatistiksel dgrenme teorisi (statistical learning theory) ve yapisal risk

minimizasyonu prensibine dayanir (Vapnik, 1995 ve 1998).

Bu boéliimde siras1 ile ikili siniflandirma, regresyon, tek smif ve ¢oklu grup
siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde destek vektor makinelerinin uygulanmasi

acgiklanacaktir.

3.1. DESTEK VEKTOR MAKINELERI - IKiLi SINIFLANDIRMA

Bu kisimda Oncelikle dogrusal olarak ayrilabilen verilerin siniflandirilmasi ve dogrusal
olarak ayrilamayan durumda esnek (yumusak) marjin destek vektdr makinelerinin
uygulanmasi agiklanacaktir. Daha sonra problemin dual formulasyonu sunulacak ve

nonlineer destek vektdr makineleri incelenecektir.t

3.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Oriintii tanimlama icin destek vektdr makineleri iizerine kapsamli bir calisma Burges

(1998) tarafindan yapilmistir.

[k olarak siniflarin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durum ele almsin. Bagimsiz
olarak ¢ekilmis ve ayn1 dagilima sahip egitim ornekleri {(x;, y;)}, seklinde verilmis
olsun. Burada x; € RP, D boyutlu agiklayict degiskenler ve y; € {+1,—1} sif
etiketleridir. Pozitif ve negatif sinif etiketlerine sahip egitim 6rneklerini ayiran bir
ayirict hiperdiizlem oldugu varsayilsin. Diskriminant (ayirma) fonksiyonu asagidaki

sekilde yazilir:

f(x)=w.x+b (3.1)

! Koyu renk yaz tipi vektdr ve matrisleri, normal yazi tipi vektor, matris elemanlarmi ve sayisal
degerleri ifade etmek i¢in kullanilmstir.



Burada w € R? agirliklar vektorii, b € R ise diskriminant fonksiyonunun yan

terimidir. iki boyutlu uzayda ¢oziim Sekil 3.1°de gosterildigi sekilde olacaktir.

Sekil 3.1. Dogrusal ayirict hiperdiizlem (Burges, 1998)

Ayirict hiperdiizlem iizerindeki x Ornekleri w.x + b = 0 kisitin1 saglamaktadir.
Burada w hiperdiizlemin normalidir. |b|/||lw|| hiperdiizlemden orijine dik uzakliktir.
|lw||, w’nin 6klid normudur. d, (d_) ayirict hiperdiizlemden en yakin pozitif (negatif)
ornege en kisa uzaklik olmak iizere ayirici hiperdiizlemin marjini (d, + d_) olarak
tanimlanir. Dogrusal olarak ayrilabilir durumda destek vektor makineleri maksimum
marjine sahip ayirict hiperdiizlemi aramaktadir. Tum egitim orneklerinin asagidaki

kisitlar1 sagladigi varsayilsin.

w.x;+b=>+1 y; = +1icin (3.2)

w.x;+b< -1 y; = —1icin (3.3)
Bu iki kisit asagidaki sekilde birlestirilebilir:
yiw.x;+b)>1 Vi (3.4)

Esitlik (3.2) ile verilen kisit1 esitlik seklinde saglayan ornekler Hy: x;.w + b = +1
hiperdiizlemi iizerinde yer alirlar ve orijinden dik uzakliklar1 [+1 — b|/|[w]|| olur.
Benzer sekilde Esitlik (3.3) ile verilen kisiti esitlik seklinde saglayan ornekler
H,:x;.w + b = —1 hiperdiizlemi {izerinde yer alirlar ve orijinden dik uzakliklari
|—1 — b|/|lw|| olur. Dolayisiyla d, = d_ = 1/||lw|| ve marjin 2/||w||’dir. Burada H,
ve H, paraleldir, ayn1 normale sahiptirler ve bu iki hiperdiizlem arasinda hig bir egitim
ornegi yer almamaktadir. BOylece ||lw||? ifadesi Esitlik (3.4) ile verilen kisitlar

saglayacak sekilde minimize edilerek maksimum marjine sahip hiperdiizlem
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bulunabilir. Esitlik (3.1) ile verilen diskriminant fonksiyonunun parametreleri

asagidaki karesel optimizasyon probleminin ¢ozilmesi ile bulunur:

n = wll?
min 7 [lw
yiw.x;+b)=>1 Vi
x; €ERP ,y;e{+1,-1}, weRP,bER (3.5
Sekil 3.1°de goriildiigii tizere ¢dzim sadece Esitlik (3.4) ile verilen kisiti esitlik
seklinde saglayan, H; veya H, dizlemi Gizerinde bulunan, egitim 6rneklerine baghdir.
Bu 6rnekler destek vektorler olarak adlandirilirlar (Burges, 1998).
3.1.2. Esnek (Yumusak) Marjin Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayrilamayan verinin s6z konusu oldugu durumda ¢6zimin
bulunabilmesi igin Esitlik (3.2) ve (3.3) ile verilen kisitlara &; pozitif gevsek
degiskenleri eklenerek kisitlar gevsetilir ve buna baglh olarak amag fonksiyonuna C
ceza katsayisi ilave edilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Elde edilen model esnek

(yumusak) marjin destek vektor makineleri olarak adlandirilmaktadir.

Karesel optimizasyon problemi asagidaki sekilde yazilir:

1 N
min S W2 +C ) &,
i=1
yi(w.xl-+b) = 1—& Vi
§=0 Vi (3.6)
3.1.3. Dual Problem
Primal problemin Lagrange dual formu asagidaki sekilde elde edilir (Fletcher, 2000):
1 N N N
L=3lWl+C ) &= ) aniw.xi+b) =1+ = ) fié (37)
i=1 i=1 i=1

Burada «a;, 8; = 0 Lagrange g¢arpanlaridir. L’nin primal parametrelere gore turevi

alinirsa asagidaki esitlikler elde edilir:
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aL
=0=>w= Z a;Vix; (3.8)

oL C
i=1
oL
 —0sC=a+p Vi (3.10)
0

Esitlik (3.7) ve (3.8) ile verilen ifadelerden faydalanilarak dual model asagidaki
sekilde elde edilir:

N 1 N N
maksz Ez a;a;y;yi{x;. x;)
i=1 i=1j=1
N
Z a;y; =0
i=1
0<a;<C Vi (3.11)

Yukaridaki optimizasyon probleminin ¢6ziilmesi ile agirliklar bulunur.

N
W= Z @yx; (3.12)
i=1

x test ornegi olmak tizere diskriminant fonksiyonu asagidaki sekilde yazilir:

N

G =) awilxix) +b (3.13)
i=1

Burada 6nemli bir nokta problemin Lagrange formulasyonunda egitim verilerinin

sadece i¢ carpimlar seklinde yer almasidir. Bu 6zellik modelin nonlineer duruma

genellestirilmesinde kullanilacaktir.
Her egitim 6rnegi icin bir a; Lagrange ¢arpani oldugu goriilmektedir. Coziimde sadece
a; > 0 olan, yani H; veya H, diizlemi lzerinde yer alan ve destek vektorler olarak

adlandirilan 6rnekler yer alacaktir. Destek vektorler, destek vektdr makineleri igin

kritik elemanlardir. Diger Orneklerin veri setinden ¢ikarilmasi, H; veya H,
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hiperdiizlemlerini  kesmeyecek  sekilde yerlerinin  degistirilmesi  ¢oziimii
degistirmeyecektir. Karush-Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayict kosullar1 asagidaki
sekildedir:

Bi& =0 Vi (3.15)

b’nin hesaplanmasinda KK T tamamlayici kosullarindan faydalanilabilir. Esitlik (3.10)
ve (3.15) ile verilen esitlikler incelendiginde goriilmektedir ki eger a; < C ise §; = 0
olur. Dolayistyla 0 < a; < C olan egitim 6rnekleri Esitlik (3.14)’te yerine konularak
(¢; = 0 olacagindan) b hesaplanabilir veya daha glivenilir bir sonug igin tim mimkiin
b degerleri hesaplanarak ortalamasi alinabilir. Yeni bir test 6rnegi verildiginde

sgn(w.x + b) hesaplanarak bu 6rnegin hangi sinifa ait oldugu bulunur.

3.1.4. Nonlineer Destek Vektor Makineleri

Dogrusal destek vektor makineleri, diskriminant fonksiyonunun verinin dogrusal
fonksiyonu olmadigi durumlar igin cekirdek fonksiyonunun kullanilmasi ile
genellestirilebilir (Boser ve dig., 1992). Bunun icin veri oncelikle girdi uzayindan
Sekil 3.2°de gosterildigi sekilde muhtemelen nonlineer @ fonksiyonu yardimiyla daha
yuksek boyutlu 6zellik uzayina (Feature space - Hilbert space) haritalanir (mapping)

ve bu uzayda dogrusal siniflandirma yapilir.

®&:RP > H (3.16)

Sekil 3.2. Ozellik uzayina haritalama

13



Veri @ fonksiyonu ile 6zellik uzayma haritalanmaktadir ki bu uzayda normalde
nonlineer olan iliskiler dogrusal olarak tanimlanabilmektedir (Cristianini ve Shawe-
Taylor, 2004).

Diskriminant fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir:

N

fO) = ayd(x).o(x) + b (3.17)
i=1

Esitlik (3.11) ile verilen optimizasyon modelinde verinin i¢ carpimlar (x;. x;) seklinde

yer aldig1 goriilmektedir. Dolayisiyla eger asagidaki gibi bir ¢ekirdek fonksiyonu var

ise modeli ¢cozmek icin @ fonksiyonunu bilmeye ve hesaplamaya gerek kalmadan,

sadece cekirdek fonksiyonunu kullanmak yeterli olacaktir.
k(xi,xj) — @(xl)(b(x]) (318)

Diskriminant fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir:

N

) =) ayik(x ;) + b (3.19)

=1

Nonlineer durumda optimizasyon problemi &zellik uzaymdaki dogrusal ayiric

fonksiyonu bulmaktadir.

Ornek teskil etmesi agisindan bir yapay veri seti (izerinde farkli ¢ekirdek fonksiyonlart

kullanilarak elde edilen ikili smiflandiricilar Sekil 3.3’te verilmistir.?

2 Destek vektor makinelerinde kullanilan cekirdek fonksiyonlar: hakkinda detayli bilgi 3 iincii Boliimde
verilecektir.
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(@) Gaussian (b) Polinomial (¢) Dogrusal

Sekil 3.3. ikili siniflandirma destek vektdr makineleri

3.2. DESTEK VEKTOR REGRESYON

Destek vektor makinelerinin regresyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmasina

iliskin kapsamli bir ¢calisma Smola ve Scholkopf (2004) tarafindan yapilmstir.

Egitim 6rnekleri {(x;, v;)}Y., seklinde verilmis olsun. Regresyon problemlerinde yanit

degiskeni y; € {+1, —1} yerine y; € R seklinde tanimlanmaktadir.

3.2.1. Dogrusal Destek Vektor Regresyon

e-duyarsiz (e-insensitive) destek vektor regresyonda (e-DVR) (Vapnik, 1995) amac
tim egitim verisi i¢in gergek yanit degiskeni y;’lerden maksimum & sapmaya sahip
olan olasi en diiz f (x) fonksiyonunu bulmaktir. Diger bir deyisle hatalar £’dan kiigiik

oldugu siirece onemsenmeyecek, ancak bu degerden daha biiylik bir sapma kabul

edilmeyecektir.

Ik olarak dogrusal durum ele alinsin. f fonksiyonu asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:
f(x)=w.x+b weRP beR (3.20)

Esitlik (3.20) ile verilen fonksiyonun diiz olmast w’nin kii¢iik olmasi anlamina

gelmektedir. Bunu saglamanin bir yolu ||w/||? normunu minimize etmektir.
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Konveks optimizasyon problemi asagidaki sekilde ifade edilir:

1 2
mn - ||W
= lwil

yi—(w.x;+b) < ¢

(w.x;+b)—y; <c¢ (3.21)

3.2.2. Esnek (Yumusak) Marjin Destek Vektor Regresyon

Bazi durumlarda bitin (x;,y;) ciftlerini & kesinliginde yakinsayan f fonksiyonu
mevcut olmayabilir veya bazen bazi hatalara izin verilmek istenebilir. Bunu mimkin
kilmak igin, esnek (yumusak) marjin kayip fonksiyonu kullanilarak, modele §* ve &~
gevsek degiskenleri dahil edilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Optimizasyon problemi
asagidaki sekilde yazilir (Vapnik, 1995):

I T B
min EIIWII +C g & +$&0)
i=1

yi—(w.x; +b) <e+ &

w.x;+b)—y; <e+ &

§.60 =0 3.22)
C > 0 sabiti f fonksiyonunun diizliigii ve tolere edilecek hata miktari arasinda dengeyi
saglamaktadir.

e-duyarsiz kayip fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

0, |¢| < ¢eise

1$1e = {Ifl e dd (3.23)

Sekil 3.4’te goriildiigi lizere sadece &’dan biiyiik olan hatalar ve dogrusal olarak

cezalandirilmaktadir.
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Sekil 3.4. Dogrusal destek vektor regresyon igin esnek marjin kayip fonksiyonu
(Smola ve Schélkopf, 2004)

3.2.3. Dual Problem

Optimizasyon probleminin dual formulasyonu Lagrange ¢arpanlar1 kullanilarak elde

edilmektedir (Fletcher, 2000).

1 N N N
L= IWIP+C Y G+ ) BiE = ) Bréi
i=1 i=1 i=1

N

—za;r(e+fi+—yi+(w.xi+b))

i=1
N

- Z ai (e + & +y; — (w.x; + b)) (3.24)
i=1

L’nin w, b, &, &’ ye gore kismi tiirevi almirsa asagidaki esitlikler elde edilir:

oL C .
— = 0:>W=Z(ai — a)x; (3.25)
i=1

oL o

%:O:Z(cxi‘“—ai—)zo (3.26)
=1

L o .

—=0>C=af +p; Vi (3.27)

0¢;

L 0sc=ar+p i 3.28

afi__ =a; + b l (3.28)
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Esitlik (3.25) ile verilen ifade Esitlik (3.24)’te yerine konulursa dual optimizasyon
problemi asagidaki sekilde elde edilir:

maks

N =

i

N
Y (et -an)=0
i=1

0<af,af <C (3.29)
L L

N N
=1 j=1

N N
> (e —ad)(af - o e x) =2 ) (af =) = ) yi(af - ap)
i=1 i=1

w =YN . (ajf — a;)x; ifadesi yerine konulursa Esitlik (3.20) ile verilen tahmin

(prediction) fonksiyonu asagidaki sekilde yazilir:

f(x) = z(ai* —a;)(x.x)+ Db (3.30)

Bu ifade destek vektor acilimi olarak adlandirilmaktadir. Yukaridaki ifadelerden
goriildiigli tizere w agirhiklart x; Orneklerinin dogrusal kombinasyonu seklinde
yazilabilmektedir. Boylece destek vektorler ile temsil edilen fonksiyonun
kompleksligi girdi Orneklerinin boyutundan bagimsiz olacak ve sadece destek

vektorlerin sayisina bagl olacaktir.

Su noktaya da dikkat ¢cekmek gerekir ki model x; 6rneklerinin ¢arpimlari seklinde
ifade edilebilmektedir. Yani f(x) fonksiyonunu bulurken w agirliklarint hesaplamaya
gerek kalmamaktadir. Bu 6zellik algoritmanin nonlineer duruma genellestirilmesinde

kullanilacaktir.

KKT tamamlayici kosullar1 asagidaki sekildedir:

af(e+& —y;+(wx;+b))=0

a; (e+& —(wx;+b)+y;)=0 (3.31)
(C—a) =0

(C—a;)é =0 (3.32)

Yukaridaki ifadelerden yola ¢ikilarak faydali ¢ikarimlar yapilabilir. Oncelikle sadece

a;,a; = C olan (x;,y;) ornekleri e-duyarsiz tiipiin disinda kalacaktir. Ikinci olarak
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a; af =0, yani hi¢ bir af,a; dual degisken cifti ayn1 zamanda sifirdan farkli

olamaz.

Esitlik (3.31) ile verilen ifadeye dayanilarak sdylenebilir ki sadece |f(x;) — y;| = ¢
oldugu durumda Lagrange ¢arpanlari sifirdan farkli olacaktir. Diger bir deyisle Sekil
3.4°te gosterilen e-tiplin icindeki Ornekler icin a;f,a; sifira esit olacaktir
(If (x;) — yil < € oldugunda Esitlik (3.31) ile verilen ifadede ikinci ¢arpan sifirdan
farkli olacaktir ve KKT kosullariin saglanmasi i¢in a;,a; sifir olmaldir.).
Dolayisiyla w’yi hesaplarken tiim x;’leri kullanmamiza gerek kalmamaktadir.

Katsayilari sifirdan farkli olan bu 6rnekler destek vektorler olarak adlandirilir.

3.2.4. Nonlineer Destek Vektor Regresyon

Destek vektor regresyonun nonlineer duruma genellestirilmesi igin x; Ornekleri
@: RP » H fonksiyonu yardimi ile dzellik uzayma haritalanmaktadir. Destek vektor
algoritmalari sadece x; 6rneklerinin i¢ ¢arpimlarina bagli oldugundan @ fonksiyonunu
bilmemize gerek kalmadan k(x;, x;) = @ (x,). ®(x;) fonksiyonunu hesaplamak yeterli

olacaktir. Optimizasyon problemi asagidaki sekilde yazilir (Smola ve Scholkopf,
2004):

N N N N
1
makszz Z(ozi+ —a7)(af — & )k(x;, x;) —EZ(ai+ —a;) —Z}’i (af —ap)

=1 ]:1 i=1

0<at,af <C (3.33)

Agirliklar ve tahmin fonksiyonu asagidaki sekilde yazilir:

w= > (af - a)e(x) (3:34)
N
Flx) = Z(a; — a7)k(x, %) + b (3.35)
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Dogrusal durumdan farki w agirliklarinin agik olarak elde edilmemesidir. Bununla
birlikte nonlineer durumda optimizasyon problemi girdi uzayinda degil o6zellik
uzayindaki en diiz fonksiyonu bulmaktadir.

Bir yapay veri seti iizerinde Gaussian g¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen

destek vektor regresyon modeli 6rnek teskil etmesi agisindan Sekil 3.5°te verilmistir.

20

2] i |
=] K] = A o

Sekil 3.5. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu ile destek vektor regresyon

3.2.5. Kayip Fonksiyonlari
Destek vektor makinelerinin regresyon problemlerine uygulanabilmesi igin modele
kayip fonksiyonu dahil edilmektedir. Standart olarak kullanilan kayip fonksiyonu

onceki kisimlarda agiklandigi iizere e-duyarsiz kayip fonksiyonudur. Sekil 3.6’da

yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonlar1 verilmistir.
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(a) Kuadratik (b) Laplace

(c) Huber (d) e-duyarsiz

Sekil 3.6. Kayip Fonksiyonlari (Gunn, 1998)

Sekil 3.6 (a)’da verilen kayip fonksiyonu klasik en kiigiik kareler hata kriterine karsilik
gelmektedir. Sekil 3.6 (b)’de verilen Laplace kayip fonksiyonu aykir1 degerlere karsi
kuadratik kayip fonksiyonuna gore daha az duyarlidir. Huber (1964) tarafindan Sekil
3.6 (c)’de verilen saglam (robust) ve verinin dagilimmin bilinmedigi durumlarda
optimal oOzelliklere sahip olan kayip fonksiyonu oOnerilmistir. Bu ii¢ kayip
fonksiyonunun destek vektor sayisiin @ kiigiik  tutulmasinda  bir  katkisi
bulunmamaktadir. Bu konuya ¢6ziim olarak Vapnik (1995) tarafindan destek vektor
sayisinin az olmasini (sparseness) saglamak maksadiyla Huber kayip fonksiyonuna

benzer sekilde Sekil 3.6 (d)’de verilen e-duyarsiz kayip fonksiyonu dnerilmistir.

3.2.6. Duyarhhik Parametresinin Segimi

Destek vektor regresyon verilen kesinlik derecesinde veriyi tahmin eden fonksiyonlar
arasinda en diiz olanin1 segmektedir. Sekil 3.7°de sinc(x) fonksiyonunun sirasiyla
soldan saga € = 0.1, 0.2 ve 0.3 kesinlik dereceleri ile kestirimleri verilmektedir. Ust
ve alt cizgiler ¢ tiipiiniin genisligini gostermektedir. Ortadaki kesikli ¢izgi ise

regresyon kestirimidir.
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Sekil 3.7. Duyarlilik parametresinin regresyon kestirimine etkisi (Smola ve Schélkopf
(2004)

Regresyon kestirimi icin belirlenen kesinlik derecesi azaldik¢a gerekli olan destek
vektor (DV) sayisi da azalacaktir. Sekil 3.8’de duyarlilik parametresinin destek vektor
sayisi Uizerindeki etkisi gosterilmektedir. Yine sinc(x) fonksiyonunun sirasiyla soldan
saga € = 0.1,0.2 ve 0.3 kesinlik dereceleri ile kestirimleri verilmektedir. Kesintisiz
¢izgi regresyonu, kiigiik noktalar veri noktalarini, biiyiik noktalar destek vektorleri

gostermektedir.

Sekil 3.8. Duyarlilik parametresinin destek vektor sayisi tizerindeki etkisi (Smola ve
Scholkopf (2004)

3.2.7. Otomatik Hata Kontroli

Destek vektor regresyon yonteminde iyi performans elde edilmesi igin ¢

parametresinin uygun sekilde segimi 6nemli bir problem sahasi teskil etmektedir.

Bu parametrenin optimal degerinin bulunmasi i¢in Scholkopf ve dig. (2000) tarafindan
€ parametresinin ve & parametresini minimize edecek ekstra bir terimin amac
fonksiyonuna dahil edildigi otomatik dogruluk kontrol yontemi Onerilmistir ve bu

yontem v-destek vektor regresyon (v-DVR) olarak adlandirilmigtir.

v-destek vektor regresyonda hata marjini esnek bir tiip olusturmakta ve veriyle birlikte
dinamik olarak degismektedir. v-destek vektor regresyon icin primal problem

asagidaki sekilde yazilmaktadir:
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SJLUWIPY (R S
i=

yi—(w'o(x)+b) <e+§f

Wid(x)+b) -y <e+é;

e>0

&é& =0, i=1,..,N (3.36)
Burada ¢ hata genisligi, v € (0,1) aracihigi ile model kompleksligi ve gevsek

degiskenler arasinda dengeyi saglamaktadir. Dual problem asagidaki sekilde

yazilabilir:

N N N
Z Z(a a!l-_)(at;r — aj_)k(xi,xj) + Z y; (@t —
i=1

i=1j=1

N
D (et —an)=0
i=1

N
Z(ai* +a;)<Cv
i=1

max =

NID—\

a}, a7 €[0,C/N], i=1,..,N (3.37)

Kullanicilar € sabitini genellikle 1 gibi kiiclik bir sayiya esit olarak segtiklerinden
dolay1, C/N ¢ok kicuk olabilmektedir. Bu yiizden LibSVM (A Library for Support
Vector Machines) (Chang ve Lin, 2011) yaziliminda kullanici tarafindan belirlenen
dizlestirme parametresi (regularization parameter) C/N olarak alinmaktadir. Yani

kullanici tarafindan belirlenen parametre C = C /N dir.
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LibSVM asagidaki problemi ¢ozmektedir:

1 N N N
max _Ez Z(a;r - a{i_)(afjJr - “j_)k(xi'xj) + Z)’i (@™ —a”)
' ' i=1

a+
i=1j=1
N
Z(a;r —aj) =
i=1
N
Z(a;r + a;) < CNv
=1
a,a; €[0,C], i=1,..,N (3.38)

Chang ve Lin (2002), e-DVR modelinin (C, €) parametreleriyle ve v-DVR modelinin
(NC,v) parametreleriyle coziilmesi durumunda ayni sonucun elde edilecegini

gostermistir.

€ parametresinin otomatik olarak belirlenmesinin yani sira v-destek vektor regresyon
modelinin bir avantaji daha bulunmaktadir. v parametresi ile destek vektorlerin sayisi
kontrol edilmektedir. v parametre degeri hatalarin orani igin bir iist sinir ve destek

vektorlerin orani igin bir alt sinirdir (Scholkopf ve dig., 2000).

3.3. TEK SINIF DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makineleri anomali tespiti problemlerinin  ¢6ziimiinde de
kullanilabilmektedir. Dagilim tahmini (distribution estimation) igin tek siif destek
vektor makineleri Scholkopf ve dig. (2001) tarafindan onerilmistir. Egitim 6rnekleri
x; ERP,i=1,..,N seklinde verilmektedir. Orneklere ait sinif bilgisi mevcut
degildir.

Primal optimizasyon problemi agagidaki sekildedir:

N
1
min =Wl + cz & +b
i=1

wiolx)+b+& =0 Vi

weR?, & >0, beER (3.39)
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Primal problemin Lagrange duali asagidaki sekilde elde edilmektedir:

N N N
1
L=3lwl? +czla- +b—Zlai<wT¢>(xl-) +h+E) —Zlﬁifi

L’nin primal parametrelere gore tiirevi alinirsa agagidaki esitlikler elde edilir:

oL :
wz():)W:Z(li(p(xi)
=1

N
dL
%=0=>Zai=0

=1
oL _
a_fi:():}C:ai-{_ﬁi Vi

Dual formulasyon asagidaki sekilde elde edilmektedir:

i=1j=1
N
D=
i=1
0<aq<C Vi

Diskriminant fonksiyonu asagidaki sekilde yazilir:

N

f(x) = Z a; k(xl-,xj) +b

i=1

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

3.4. COKLU GRUP SINIFLANDIRMA DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Coklu grup smiflandirma problemlerinde egitim setindeki x; 6rnegi k > 2 gruptan

birisine aittir ve grup etiketleri y; € {1, ..., k} seklinde verilmektedir.

Destek vektor makineleri yonteminin ¢oklu grup siniflandirma problemleri icin

gelistirilmesi konusunda 6nerilen farkli yaklasimlar mevcuttur. Yaygin olarak kabul

edilen yaklasim c¢oklu grup probleminin ¢ok sayida ikili siniflandirma problemine
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indirgenmesidir. Bu yaklagimda kullanilan iki yontem s6z konusudur. Bire-karsi-hepsi
(one-versus-all) yonteminde bir grubu diger gruplardan ayirmak igin kullanilan k
farkli siniflandirict olusturulmaktadir. Test asamasinda maksimum ¢ikt1 degerine sahip
olan ikili sniflandirici test 6rneginin grubunu belirlemektedir. Bire-bir (one-versus-
one) yonteminde ise olasi biitiin grup ciftleri icin k(k —1)/2 adet simiflandiric
olusturulmaktadir. Test asamasinda smiflandirma i¢in oylama stratejisi
uygulanmaktadir. Bu stratejide her smiflandirici test 6rnegini iki gruptan birisine
atamaktadir ve atanan gruba ait oy bir arttirilmaktadir. Sonugta en ¢ok oy alan grup

ornegin grubunu belirlemektedir.

Coklu grup smiflandirma probleminin ¢6zUma icin, ¢ok sayida ikili siniflandirma
problemlerine ayristirilmasi yerine tek bir optimizasyon probleminin ¢dziilmesine
dayanan yontemler de mevcuttur. Onerilen farkli yontemlerin karsilastirilmasi

konusunda kapsamli bir ¢alisma Hsu ve Lin (2002) tarafindan yapilmustir.

Bir yapay veri seti Uzerinde bire-karsi-hepsi yontemi ile farkli ¢ekirdek fonksiyonlar

kullanilarak elde edilen sonuglar 6rnek teskil etmesi a¢isindan Sekil 3.9’da verilmistir.

(a) Gaussian (b) Polinomial (c) Dogrusal

Sekil 3.9. Coklu grup siniflandirma destek vektér makineleri

3.5. CEKIRDEK YONTEMI

Cekirdek fonksiyonlar1 benzerlik 6l¢iisii olarak kullanilmaktadir. Cekirdek yontemi ile
ilgili detayli c¢alisma Cristianini ve Shawe-Taylor (2000 ve 2004) tarafindan

yapilmustir.
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3.5.1. Yuksek Boyutlu Uzaya Haritalama

Bu kisimda ¢ekirdek yonteminin basit bir oOrnek iizerinde gorsellestirilmesi
amaclanmistir. Sekil 3.10 (a)’de R? uzaymda dogrusal olarak ayrilamayan veri seti
gortlmektedir. Bu veri seti (xq,x;) = (xq, %, x% + x5) seklinde R® uzaymna
haritalandiginda Sekil 3.10 (b) elde edilmektedir. Sekil 3.10 (c)’de goriildiigii iizere
veri seti R3 uzayinda bir hiperdiizlem ile dogrusal olarak ayrilabilmektedir. Su konuya
dikkat ¢ekmek gerekir ki Sekil 3.10 (d) ile verilen R? uzayma geri yansitilan ayiric

dizlem nonlineerdir.
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Sekil 3.10. Yiksek boyutlu uzaya haritalama (Kim, 2013)
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3.5.2. Cekirdek Matrisi

Cekirdek yontemlerinin ¢oziimii iki asamadan olugmaktadir. Birinci asama 6zellik
uzayina haritalama, ikinci asama ise bu uzayda dogrusal iliskileri tespit etmek igin

O0grenme algoritmalarinin uygulanmasidir.

Cekirdek yonteminin en Onemli Ozelligi algoritmalarin sadece Orneklerin ig
carpimlarini igerecek sekilde formule edilmesidir. Boylece i¢ ¢arpimlar orijinal veriler
kullanilarak ¢ekirdek fonksiyonu ile etkin bir sekilde hesaplanabilir. Verilen bir egitim
seti ve cekirdek fonksiyonu icin cekirdek matrisi, diger bir deyisle Gram matris,

hesaplanir.

K 1 2 N

1 k(xq,x1) k(xq,x3) k(xy,xn)
2 k(xy,x1) k(x,,x,) k(xy,xy)
N k(xy,x)  k(xy,x) o k(xy,xy)

Sekil 3.11. Cekirdek matrisi

Bu matris tim 6rnek ciftlerinin ¢ekirdek fonksiyonu degerlerinden olugmaktadir ve
bilgi gecidi (information bottleneck) olarak gorev yapmaktadir. Ciinkii ¢ekirdek
algoritmalar1 ve 6grenme asamasinin uygulanmasi i¢in gerekli olan dagilim, model,
giiriiltii vb. hakkinda tim bilgiler bu matristen elde edilmektedir. Ogrenme
algoritmasinin 6zellik uzaymin se¢imi, model se¢cimi ve aslinda egitim verisinin
kendisi hakkinda bilgi edinebilecegi tek unsur ¢ekirdek matrisidir. Bu nedenle birgok
alternatif arasindan en 1iyi ¢ekirdek fonksiyonunu se¢mek ¢ekirdek tabanli
algoritmalarin uygulanmasinda en kritik asamadir ve c¢ekirdek matrisi 68renen

sistemin genellestirme performansinin degerlendirilmesinde kullanilabilir.

3.5.3. Mercer Kosullar:

Onceki bélimlerde agiklanan 6zellikte haritalama fonksiyonu ve dzellik uzayina sahip
olan cekirdek fonksiyonlarmin o6zellikleri, yani hangi ¢ekirdek fonksiyonlariin
ozellik wuzaymdaki i¢ carpimlara karsiik geldigi, Mercer kosullart ile

tanimlanmaktadir.
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k(x,y) =Y;®(x);®(y); olmak uzere, her g(x) icin, [g(x)?>dx sonlu ve,
[ k(x,y)g(x)g(y)dxdy = 0 olmalidir (Mercer, 1909).
3.5.4. Cekirdek Fonksiyonlari

Destek vektor makineleri i¢in yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari asagida

verilmistir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2004):

Dogrusal cekirdek fonksiyonu ko (%, %) = x;. %, (3.46)
N . . p

Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu Lkp(x,x;) = ((xi.xj) + 1) p €N (3.47)

Gaussian cekirdek fonksiyonu Lke(x, %) = ezl 720* 55

_ el _
=e j Y =53 (3.48)

3.6. OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Bu boélimde destek vektor makinelerinin uygulamasinda kullanilan optimizasyon

algoritmalarina yer verilecektir.

3.6.1. I¢ Noktalar Algoritmalar:

I¢ noktalar (interior points) algoritmalar1 yénteminde optimizasyon probleminin duali
hesaplanmakta, primal ve dual problem es zamanli olarak ¢dziilmektedir. Iteratif
olarak KKT kosullar1 kullanilarak miimkiin bir ¢6ziim bulunmaktadir. Elde edilen
degisken setinin uygunlugunun degerlendirilmesinde primal ve dual amag
fonksiyonlar arasindaki dualite boglugundan faydalanilmaktadir. MUmkin primal ve
dual degiskenler i¢in konveks minimizasyon probleminin primal amag fonksiyonu her
zaman igin dual ama¢ fonksiyonuna esit veya biiyiik olmaktadir. Destek vektor
makineleri sadece dogrusal kisitlara sahip oldugundan giiglii dualite teoreminin sartlari
saglanmaktadir ve optimal ¢oziimde fark sifira esit olmaktadir. Bu yiizden dualite
boslugu (farki), mevcut degisken setinin ¢oziime ne kadar yakin oldugunun 6Sl¢iisii

olarak kullanilmaktadir (Vanderbei, 1998).
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3.6.2. Alt Kiime Se¢cme Algoritmalari

Biiyiik veri setlerinde hafiza ve islemci limitlerinden dolayr ¢ekirdek matrisini
hesaplamak ve hafizada tutmak zor olmaktadir. Bu problem i¢in Vapnik (1982)
tarafindan Onerilen yontem c¢Oziimiin sadece destek vektorlere bagli olmasina
dayanmaktadir. Eger destek vektor kiimesi 6nceden biliniyorsa ve bu kiimenin boyutu
hafizaya uygunsa direkt olarak indirgenmis problem c¢oziilebilir. Bu yaklagimdaki
sorun problem c¢ozilmeden dnce destek vektorlerin bilinmemesidir. Coziim hafiza
kisitlarina uyan keyfi bir alt kiime, ilk y1gin (chunk) ile baslamaktir. Destek vektor
algoritmalar1 bu alt kiime tizerinde egitilir, elde edilen destek vektorler saklanir ve
mevcut tahmin edicinin hata yaptig1 (regresyon problemleri i¢in hata tiipiiniin disinda
kalan) veriler yigina dahil edilir. Sistem yeniden egitilir ve tim KKT kosullari

saglanincaya kadar bu prosediire devam edilir.

Osuna ve dig. (1997b) degiskenlerin sadece bir alt kiimesini ¢alisma seti olarak
kullanmayr Onermistir. Bu yontemde diger degiskenler sabit tutulmakta,

dondurulmakta (freezing), problem calisma setine gore optimize edilmektedir.

3.6.3. Sirali Minimal Optimizasyon

Platt (1999) y18in (chunking) yontemini genisletmis ve Sirali Minimal Optimizasyon
(Sequential Minimal Optimization - SMO) yontemini 6nermistir. Bu yontemde iteratif
olarak sadece iki elemanli alt kiimeler segilmekte ve hedef fonksiyonu bu alt kiimelere
gore optimize edilmektedir. Bu yontem iyi yakinsama o&zelligi gostermekte ve
uygulama kolaylig1 saglamaktadir. Anahtar nokta iki elemanli g¢alisma seti igin
optimizasyon alt probleminin kuadratik optimizasyon c¢ozuculerine ihtiyag

duyulmaksizin analitik olarak ¢ozulebilmesidir.

Destek vektor algoritmalarinda agagidaki kisitlar mevcut idi:

N
Z a;y; =0 (3.50)
i=1
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Bu kasitlar iki ¢arpan i¢in asagidaki sekilde indirgenir:

0<a,a,<C (3.51)
Y1, +y10, =k (3.52)
Indirgenmis problem analitik olarak ¢oziilebilir. Burada k esitlik kisitinda yer alan

diger terimlerin toplamlarinin negatifidir ki bu terimler her iterasyonda sabit

tutulmaktadir.

Algoritma su sekilde devam etmektedir:

I. KKT kosullarini saglamayan bir @; Lagrange ¢arpani segilir.
ii. Ikinci carpan a, secilir ve (a4, a,) Gifti optimize edilir.

iii. Yakinsama saglanincaya kadar i ve ii adimlari tekrar edilir.

Biitiin Lagrange carpanlart KKT kosullarin1 sagladiginda problem ¢oziilmiis olur
(Platt, 1999).
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4. COKLU CEKIRDEK OGRENME ALGORITMALARI

Destek vektor makinelerinde c¢ekirdek fonksiyonunun kullanilmas:1 ile karar
fonksiyonu, {x;}Y_, egitim 6rnekleri ve x test drneginin gekirdek fonksiyonu degerleri

cinsinden asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Burges, 1998).

N

fx) = Z aik(x;,x) +b 4.1)

i=1

Cekirdek fonksiyonu k(:, -), yaygin olarak kullanilan dogrusal, polinomial veya
Gaussian olabilecegi gibi ¢oziilmek istenen probleme 6zgili 6nerilmis farkli ¢cekirdek
fonksiyonlar1 da mevcuttur. Destek vektor makineleri yonteminde en énemli problem
sahalarindan birisi model se¢imi, yani gekirdek fonksiyonunun ve ilgili parametrelerin
(6rnegin  polinomial c¢ekirdek fonksiyonunun derecesi, Gaussian cekirdek
fonksiyonunda varyans gibi) secimidir. Genel olarak parametre se¢imi igin ¢apraz
gecerlilik yontemi kullanilmakta, ¢ekirdek fonksiyonu ise deneme-yanilma yontemi

ile secilmektedir.

Bu problemin ¢6zimd igin tek bir ¢ekirdek fonksiyonunun ve ilgili parametrelerinin
kullanilmas: yerine g¢oklu c¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanilmasini 6neren ¢oklu
cekirdek 6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Coklu ¢gekirdek dgrenme algoritmalari
icin kapsamli bir ¢calisma Gonen ve Alpaydin (2011) tarafindan yapilmistir. Coklu
cekirdek fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

by (%0, %7) = fy ({km(x’i”, x}n)}fn:l) (4.2)

Burada f,: R” — R kombinasyon fonksiyonudur, dogrusal veya nonlineer fonksiyon
olabilir. Cekirdek fonksiyonlari, {k,,: RPm x RPm — R}P _, veri 6rneklerinin P
ozellik gosterimini alirlar. x7* € RPm ve D,, ilgili 6zellik uzaymin boyutu olmak tizere
veri ornekleri x; = {x["}},—; seklinde ifade edilir. n kombinasyon fonksiyonunu

parametreli hale getirmektedir (Gonen ve Alpaydin, 2011).
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Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 farkli benzerlik 6lgiilerini temsil etmektedir. Hangi
cekirdek fonksiyonunun ¢ozllmek istenen problem icin en iyi sonucu vereceginin
deneyerek bulunmasi yerine ¢oklu ¢ekirdek 6grenme algoritmalari en iyi ¢ekirdek
fonksiyonunu seg¢mekte veya ¢ekirdek fonksiyonlarmmin bir kombinasyonunu
kullanmaktadir. Bununla birlikte ¢oklu g¢ekirdek fonksiyonlari farkli kaynaklardan
gelen ve farkli gosterimlere sahip olan girdi degiskenlerinin kullanilmasina da olanak

saglamaktadir.

4.1. COKLU CEKiRDEK ALGORITMALARININ SINIFLANDIRILMASI

Konunun daha iyi anlagilmasinin saglanmasi maksadiyla oncelikle ¢coklu 6grenme
algoritmalari i¢in genel gerceve cizilecektir. Bu asamada Gonen ve Alpaydin (2011)
tarafindan yapilan smiflandirma g¢alismasindan faydalanilmistir. Onerilen ¢oklu
ogrenme algoritmalar1 ¢ekirdek diskriminant analizi, ¢ekirdek ridge regresyon,
Gaussian sure¢ gibi farkli ¢ekirdek tabanli 6grenme yontemlerini de kapsamaktadir.
Takip eden kisimda destek vektor regresyon igin Onerilen ¢oklu ¢ekirdek 6grenme

algoritmalar1 hakkinda detayli bilgi sunulacaktir.

Kombinasyon fonksiyonunu belirlemek icin kullanilan 6grenme yontemine gore:

Sabit kurallar: Parametresiz fonksiyonlardir ve dolayisiyla egitim asamasina gerek

duymazlar (¢ekirdek fonksiyonlarinin toplamlari veya ¢arpimlar: gibi).

Sezgisel yaklasimlar: Parametreli kombinasyon fonksiyonlaridir ve fonksiyonun
parametreleri genellikle cekirdek fonksiyonlarinin tek basina kullanildiklarinda

gosterdikleri performans degerlerine gore belirlenir.

Optimizasyon  yaklagimlari: Parametreli kombinasyon fonksiyonlaridir ve

fonksiyonun parametreleri optimizasyon probleminin ¢oziilmesi ile 6grenilir.

Bayesyen yaklasimlar: Kombinasyon parametrelerini belirlemede o6nsel bilgiden

faydalanilir.

Boosting yaklasimlar: Topluluk (ensemble) yontemlerinden esinlenerek performans
iyilesmesi duruncaya kadar her iterasyonda yeni bir ¢cekirdek fonksiyonu modele dahil

edilir.
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Cekirdek kombinasyon fonksiyonuna gore:

Dogrusal kombinasyon yontemleri: Agirliksiz toplam (¢ekirdeklerin toplamlarinin
veya ortalamalariin birlestirilmis c¢ekirdek fonksiyonu olarak kullanilmasi) veya

agirlikli toplam yontemleri mevcuttur.

Agirliklt toplam i¢in Onerilen yontemler n agirliklart i¢in uyguladiklar1 kisitlar

bakimindan farklilik gostermektedir.

Dogrusal kombinasyon :n €RFP 4.3)
Konik kombinasyon ‘n €RE (4.9)
Konveks kombinasyon ‘nm ERL ve Peim =1 (4.5)

Konik ve konveks toplamlarin yorumlama agisindan bir avantaji bulunmaktadir.
Pozitif ¢ekirdek agirliklart birlestirilen ¢ekirdek fonksiyonlarmin goreceli 6nemleri

hakkinda bilgi vermektedir.

Kombinasyon parametreleri (zerinde ilave kisitlar da uygulanabilir (gekirdek
agirliklar i¢in £, norm veya ¢ekirdek matrisi i¢in iz kisit1 gibi).

Nonlineer kombinasyon yontemleri: Cekirdeklerin nonlineer fonksiyonlarini
kullanirlar (¢arpim, iis gibi).

Veriye 6zgu kombinasyon yontemleri: Her bir veri 6rnegi igin farkli ¢ekirdek agirliklar
atarlar. BoOylece verideki yerel dagilimlar belirlenebilir ve farkli girdi bolgelerine

uygun c¢ekirdek fonksiyonlari 6grenilebilir.

Kombinasyon fonksiyonunun parametreleri secilirken optimize edilen amac

fonksiyonuna gore:

Benzerlik-tabanli fonksiyonlar: Birlestirilmis g¢ekirdek matrisi ile egitim setinden
hesaplanan optimum ¢ekirdek matrisi arasinda bir benzerlik Olciisii hesaplanir.
Kombinasyon fonksiyonunun parametreleri benzerlik maksimize edilecek sekilde
secilir. Iki ¢ekirdek matrisi arasindaki benzerlik cekirdek uyusmasi (kernel alignment),
Oklid uzakhg (Euclidean distance), Kullback-Leibler uzakligi (divergence) gibi

benzerlik dlciileri kullanilarak hesaplanabilir.
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Yapisal risk fonksiyonlari: Yapisal risk minimizasyonu prensibini temel alirlar.
Modelin performansini gésteren model kompleksligi veya hata terimi gibi diizlestirme

terimlerinin (regularization term) toplam: minimize edilir.

Bayesyen fonksiyonlar: Bayesyen formulasyon kullanilarak aday ¢ekirdeklerden
olusturulan birlestirilmis ¢ekirdek fonksiyonunun uygunlugu Ool¢iiliir. En c¢ok

olabilirlik tahmini veya maksimum sonsal (posteriori) tahmin maksimize edilir.

Egitim yOntemine gore:

Tek asamali yontemler: Kombinasyon parametreleri ve birlestirilen fonksiyonlarin
parametreleri tek asamada hesaplanir. Ardisik veya es zamanli yaklasimlar
kullanilabilir. Ardisik yaklasimda ©nce kombinasyon fonksiyonu parametreleri
belirlenir, daha sonra model birlestirilmis ¢ekirdek fonksiyonu ile egitilir. Es zamanlh

yaklagimda her iki parametre seti birlikte 6grenilir.

Iki asamali yontemler: Iteratif bir yaklasim kullanir. Her iterasyonda once model
parametreleri sabit tutularak kombinasyon fonksiyonu parametreleri giincellenir, daha
sonra kombinasyon fonksiyonu parametreleri sabit tutularak model parametreleri

giincellenir. Yakinsama saglanana kadar bu iki adim tekrar edilir.

Hesaplama kompleksligine gore:

Optimizasyon yaklagimimi kullanan tek asamali yontemler genellikle Yari-Belirli
Programlama (YBP (Semi-Definite Programming-SDP)), Karesel olarak Kisitli
Karesel Programlama (KKKP (Quadratically Constrained Quadratic Programming-
QCQP)), Ikinci Dereceden Konik Programlama (IDKP (Second-Order Cone
Programming SOCP)) problemi olarak modellenirler. Bu problemlerin ¢6zimi
kanonik destek vektor makinelerinin ¢oziimiinde kullanilan Karesel Programlama (KP

(Quadratic Programming-QP)) probleminin ¢6ziimiinden daha zordur.

Iki asamali yoéntemler Dogrusal Programlama (DP (Linear Programming-LP))
¢ozlcusinl ve i¢ dongide kanonik destek vektor makineleri ¢oziicusini kullanan
Yari-Sonsuz Dogrusal Programlama (YSDP (Semi-Infinite Linear Programming
SILP)) problemi olarak modellenebilirler (Gonen ve Alpaydin, 2011).
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4.2. DESTEK VEKTOR REGRESYON ICIN UYGULANAN COKLU
CEKIRDEK ALGORITMALARI

Destek vektor makineleri yiiksek boyutlu veri ve ¢ok sayida gbézlemin bulundugu
durumlarda nonlineer regresyon problemlerinin ¢6ziminde basariyla uygulanmustir.
Ancak destek vektor regresyonun basarisi, siiflandirma problemlerinde de oldugu
gibi, c¢ekirdek fonksiyonunun ve parametrelerinin uygun se¢imine baglidir. Model
seciminde klasik yontem en iyi ¢ekirdek fonksiyonunun deneme-yanilma yontemi ile
secilmesi ve ilgili parametrelerin optimum degerlerinin her bir ¢ekirdek fonksiyonu
icin capraz gegerlilik yontemi ile belirlenmesidir. Ancak bu yontem 6zellikle buytk

veri setlerinde olduk¢a zaman alicidir.

Destek vektor regresyonda regresyon fonksiyonunun her iki tarafi i¢in de dogruluk
kontrolii gerektiginden hata marjini tiipiinii olusturmak icin farkli gevsek degiskenler
kullanilmaktadir. Bununla birlikte destek vektor regresyon, formulasyonunda daha
fazla sayida kisit s6z konusu oldugundan destek vektor siniflandirmadan daha

komplekstir.

Destek vektor makineleri igin uygulanan goklu cgekirdek algoritmalar Cizelge 4.1°de

sunulmustur (Gonen ve Alpaydin, 2011):
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Cizelge 4.1. Destek vektor makineleri icin uygulanan ¢oklu ¢ekirdek algoritmalari

Sira Ogrenme . Amag cee .. .
NU. Kaynak yontemi Fonksiyon formu fonksiyonu Egitim yontemi Model
1 I(_Za()n(;:zl',()rmt ve dig. Optimizasyon Dogrusal (Konik) Yapisal risk | Tek asamal1 (Ardisik) KKKP + KP
2 (QZI(L)JO\S Lane Optimizasyon | Dogrusal (Konik) Yapisal risk | Tek asamali (Ardigik) KKKP + KP
Qiu ve Lane . -
3 (2009) Sezgisel Dogrusal (Konveks) | - Tek asamal1 (Ardisik) KP
Bach ve dig. . 9 . -
4 (2004) Optimizasyon Dogrusal (Konveks) | Yapisal risk | Tek asamali (Es zamanli) | IDKP
5 | Sonnenburg ve dig. Optimizasyon | Dogrusal (Konveks) | Yapisal risk | iki I DP + KP
(2006a ve 2006b) p y! ogrus onveks pisal ris i asamali
Rakotomamonjy ve dig. - 5 . L i
6 (2007 ve 2008) Optimizasyon Dogrusal (Konveks) | Yapisal risk | Iki asamali Gradient + KP
7 é%rorgz)i ve Babu Optimizasyon Nonlineer Yapisal risk | Iki asamali Gradient + KP
8 Gnen ve Alpaydin Optimizasyon Veriye bagl Yapisal risk | Iki asamali Gradient + KP
(2008 ve 2010)
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4.2.1. Cekirdek Fonksiyonlarinin Kombinasyonu icin Sabit Kurallar

Cristianini ve Shawe-Taylor (2000) iki gegerli ¢ekirdek fonksiyonunun toplamlarinin ve

carpimlarinin da gecerli bir ¢ekirdek fonksiyonu verecegini gostermistir.
k(%0 %;) = ky(x7, x]) + kp(x7, %7 (4.6)
ky (%1, %) = ky(x7, 2} ko (%7, 27 (4.7)

Ayni kural ikiden fazla ¢ekirdek fonksiyonunun kombinasyonunda da gegerlidir.

ky (%0, %) = Z Ko (27, X" (4.8)

ke (x0,%;) = nkm(xl, %] (4.9)

Sabit bir f,(-) fonksiyonu kullanmak yerine parametreli bir fonksiyon da kullanilabilir.

Bu durumda fonksiyonun parametrelerinin optimize edilmesi icin de bir 6grenme

prosediirii uygulanir.

Cekirdek fonksiyonlarinin agirlikli toplamlar1 kullanilabilir. Bu durumda birlestirilmis

cekirdek fonksiyonu asagidaki sekilde formiile edilmektedir:

k (xux]) Z Nm m(xz ) ] (4.10)

Bu yaklasim igin 6nerilen metotlar {n,,}5,—; agirliklari i¢in uyguladiklart kisitlar
bakimindan farklilik gostermektedir.
4.2.2. Negatif Olmayan Dogrusal Kombinasyon (Konik Kombinasyon)

Lanckriet ve dig. (2004) c¢ekirdek fonksiyonlarinin dogrusal kombinasyonlar1 i¢in Yari-
Belirli Programlama yontemini 6nermistir. Konik kombinasyonda, yani kombinasyon

agirliklart negatif deger almayacak sekilde kisitlandiginda, problemin Karesel olarak
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Kisitl Karesel Programlama modeli olarak formdile edilebilecegini gostermistir. Problemi

¢cozmek icin i¢ noktalar (interior points) yontemini kullanmustir.

Bu durumda birlestirilmis ¢ekirdek fonksiyonunun secilecegi kiime asagidaki sekilde

gosterilmektedir:

P
KP:{K:K:anKm, Mm=0, Kp>=0, iz(K)<c (4.11)

m=1

Karesel olarak Kisitli Karesel Programlama modeli asagidaki sekildedir:

1
min—ct —
at

2 %

i

izKp)t=>a’ ((ny)Kf,Zl) a vm

N

Z“i}’i =0

i=1

0<a; <C Vi

a€RY, teR (4.12)

Destek vektor siniflandirma igin Lanckriet ve dig. (2004) tarafindan 6nerilen ¢oklu
¢ekirdek 6grenme algoritmalarinin regresyon problemleri i¢in gelistirilmesi Qiu ve Lane
(2005) tarafindan yapilmistir. Cekirdek fonksiyonunun secimi problemini Yari-Belirli
Programlama ve Karesel olarak Kisitli Karesel Programlama olarak formiile etmisler ve
cekirdek fonksiyonlarmin pozitif katsayilar ile dogrusal kombinasyonu metodunu

Oonermislerdir.

Pozitif katsayilar sayesinde farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin géreceli 6nem dereceleri

hakkinda yorum yapilabilmektedir.
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Destek vektor regresyon igin dual problem ve regresyon fonksiyonu asagidaki sekildedir:

i(ozl+ ai )(af — af k(x,x;) — Z(cx —a7) — Eyl (af —

=1

~
1l

[y
-

0<af,af <C (4.13)
N

Flx) = Z(a; — a)k(x, %) + b
' (4.14)

Destek vektor regresyonun dual problemini Yari-Belirli Programlama seklinde formule

etmek icin asagidaki degiskenler tanimlanmaktadir:

Q= (gf) € R2V (4.15)
Q(K) = ( K _KK) € R2Vx2N (4.16)
Y=y’ (4.17)
h=(_5o * z) e R?V (4.18)

Burada K € RY*N cekirdek matrisidir, K;; = k(x;,x;). e birlerden olusan bir vektordir.
Ayricai =1,..,N ise z;=1; i =N+ 1,..,.2N ise z; = —1 olacak sekilde z € RV
degiskeni tanmimlanmigtir. Bu degiskenler kullanilarak Esitlik (4.13) ile verilen dual
problem asagidaki sekilde yazilabilir (Qiu ve Lane, 2005):

max2h'a — a"Q(K)a
(24

efo,c], i=1,..,2N (4.19)
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Eger n,, = 0 olacak sekilde bir kisit eklenirse Karesel olarak Kisitli Karesel Programlama

problemi e¢lde edilmis olur. K ¢ekirdek fonksiyonu seti asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir:
P
sz{K:K=anKm, Nm=0, K, >0, iz(K)<c (4.20)
m=1
y=of -ap (421

olsun. Cekirdek fonksiyonu secimi problemi destek vektor regresyon probleminin duali
ile asagidaki sekilde yazilabilir (Qiu ve Lane, 2005):

minmax 2y 'y — 2ee ' u —y 'Ky
K yu

e’y =0

—-C<y<C(C
0<u<2C
iz(K)=c

P
K= Z NmKm

m=1
K, >0

M = 0 (4.23)
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Bu model asagidaki formulasyona esdegerdir:

minmax 2y 'y — 2ee'u —y 'Ky
nVK

e’y =0
—-C<y<C(C

0<u<2C

P
> iz () = ¢
m=1
NMm =0, m=1,..,P (4.24)

Guclu dualiteden ve inf(—u) = —sup(u) oldugundan Esitlik (4.24) ile verilen amag
fonksiyonunun degeri asagidaki sekilde hesaplanabilir (Qiu ve Lane, 2005):

P

minmax2y'y —2se'u—y" ) n,Kny
nvH
m=1

P
=maxmin2y'y — 2ee u — Z MY Ky
v
m=1

7
m=1

P
= max 2y 'y — 2¢e 'y + min (— Z MmY K )/)
V.
P

=max2y'y — 2ee’u — max Z MmY " Km ¥
Y.u n

m=1

=max2y'y —2ce’u — max( ¢ YK y) (4.25)
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Esitlik (4.23) ve (4.24)’deki kisitlarin Esitlik (4.25) ile verilen amag fonksiyonuna entegre
edilmesi ile gekirdek fonksiyonu secimi problemi asagidaki sekilde yazilir:

max 2y 'y — 2ee'u — ct
V.

1
> K =1,..,P 4.26
t‘iz(Km)y mY, m=1,., (4.26)
ely=0
—-C<y=<C(C
0<pu<2C (4.27)

Konveks programlama yazilimlarinin, MOSEK gibi, kullanilabilmesi i¢in amag
fonksiyonunun dogrusal, kisitlarin ise dogrusal veya konik olmasi1 gerekmektedir. Esitlik
(4.26) ile verilen P kisit faktorizasyon ve ilave degiskenler yardimi ile asagidaki sekilde
standart konik forma dontistiiriilebilir (Qiu ve Lane, 2005):

K = LmL;;L

Bm = L-Ir—ny

Y Ky = L) Liny = BmPm

iz(Ky)t = 72

T 2/ BnBm (4.28)

K,, = 0 oldugundan K,,, = L,, L}, faktorizasyonu yapilabilmektedir.
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Boylece Esitlik (4.27) ile verilen problemin standart konik formulasyonu asagida verildigi
sekilde elde edilmektedir:

min  v—2y'y—2ee'u
Vil Bm VWS, tm

tm > /3}3,- ,  m=1,.,P (4.29)

Burada; 2vw > s? dondiiriilmiis konik kisittir ve her bir K,, normallestirildiginde
a =4/ 2c/iz(K,,) ’dir.

Cekirdek fonksiyonlarmin agirliklar1 her bir ¢ekirdek fonksiyonu tek bagsina

kullanildiginda elde edilen performans degerlerine bakilarak belirlenebilir.

Qiu ve Lane (2009) regresyon problemlerinde gekirdek fonksiyonlarinin agirliklarinin
secimi icin iki sezgisel yontem onermislerdir:
Rm

Nm = P—R vm (430)
h=1""h

T = Zﬁ:th _Mm
" P=-DXE M,

vm (4.31)
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Burada R,,,, gercek ¢ikt1 degerleri ile K,,, ¢cekirdek matrisini kullanan regresyon modeli ile
elde edilen tahmin degerleri arasindaki Pearson korelasyon katsayisidir. M,, ise K,,
cekirdek matrisini kullanan regresyon modelinin ortalama hata karesidir. Bu sezgisel

yaklagimlar ¢ekirdek fonksiyonlarinin konveks kombinasyonunu vermektedir.

Lewis ve dig. (2006) agirlikli ve agirliksiz olarak toplanmis ¢ekirdek fonksiyonu
kombinasyonlarmin siniflandirma problemi {izerinde performanslarii karsilastirmistir.
Birlestirilen biitiin ¢ekirdek fonksiyonlar1 veya veri kaynaklar1 bilgi verici oldugunda
agirliksiz toplamlarin, bazi ¢ekirdek fonksiyonlari veya veri kaynaklar: giiriiltii iceriyorsa
veya Onemsiz ise agirlikli toplamlarin kullanilmasinin ve agirliklarin optimize edilmesinin

daha faydali oldugu sonucuna varmislardir.

4.2.3. Konveks Kombinasyon

Cekirdek fonksiyonlarinin kombinasyonu 7,, € RY ve »F _ n,, =1 olmak Uzere
agirlikli ortalamalar1 da olabilir. Joachims ve dig. (2001) eger iki ¢ekirdek fonksiyonu
yaklagik olarak ayni performansi gosteriyor ve farkli veri 6rneklerini destek vektor olarak
kullantyorsa iki ¢ekirdek fonksiyonunu birlestirmenin faydali olacagini géstermistir. Bu

durumda iki ¢ekirdek fonksiyonu birbirini tamamlayici 6zelliktedir (n, = 1 — n,).

Bach ve dig. (2004), Karesel olarak Kisitli Karesel Programlama modelinin dualini Ikinci
Dereceden Konik Programlama problemi olarak formile etmistir. Sirali Minimal
Optimizasyon tekniklerinin uygulanabilecegi bir formulasyon elde etmek i¢in Moreau-

Yosida diizlestirme (regularization) tekniginden faydalanmistir.

Bach ve dig. (2004) primal formulasyonu agagidaki sekilde modifiye etmistir:

1 P 2 N
w?nigbz(Z dp ||wm||2> +CY
m=1 i=1

p
Yi (z (Wo, @y (X)) + b) >1-¢ Vi
m=1

w, ERSm &eRY, b eR (4.32)
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Eger bu optimizasyon problemi ikinci Dereceden Konik Programlama modeli olarak

diistiniiliirse dual formulasyon asagidaki sekilde elde edilir:

N

1
mingvt =)

i=1

yidZ = ZZaa]yly]k (2, 2" vm

i=1j=
N

zaiyi =0

i=1

0<a;<C Vi

YER, a €RY (4.33)

Agirliklar asagidaki kisit1 saglamaktadir:

z A2, = (4.34)

Dual problem d,,, = m alindiginda Lanckriet ve dig. (2004) tarafindan 6nerilen
Karesel olarak Kisitli Karesel Programlama modeline es olmaktadir. Ikinci Dereceden
Konik Programlama modelinin avantaji Bach ve dig. (2004) tarafindan primal
optimizasyon modelinin ama¢ fonksiyonuna Moreau-Yosida dizlestirme teriminin,
1/2%P _ a2, |lwnll3, eklenmesiyle ilgili dual modelin olusturularak Sirali Minimal

Optimizasyon tekniginin kullanilmasimnin dnerilmesidir.

Sonnenburg ve dig. (2006a ve 2006b) modeli Yari-Sonsuz Dogrusal Programlama
problemi olarak formiile etmis ve problemin ¢6ziimiinde sutun tiretme (column
generation) teknigini kullanmistir. Onerilen algoritmanin yiiz binlerce drnek tizerinde ve
yuzlerce cekirdek kombinasyonu igin ¢oziilebildigini gostermistir. Bununla birlikte
otomatik model se¢imi ve sonuclarin yorumlanmasi konularinda da katki sagladigini
gostermistir. Onerilen yontem destek vektdr regresyon icin genellestirilmistir. Coklu
¢ekirdek 6grenme algoritmalart SHOGUN machine learning toolbox (Sonnenburg ve dig.,

2010)’1mna entegre edilmistir.
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Destek vektdr makinelerinin diger tekniklere gore dezavantaji elde edilen karar
fonksiyonunun yorumlanmasindaki gii¢liiklerdir. Bu nedenle karar fonksiyonunun
problem hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanilmasi zor olmaktadir. Coklu ¢ekirdek
O0grenme formulasyonlart mevcut ¢ekirdek tabanli 6grenme algoritmalarinin bu 6nemli

eksik 6zelligi hakkinda faydali ¢ikarimlar saglamaktadir.

Sonnenburg ve dig. (2006a ve 2006b), c¢ekirdek fonksiyonlarinin konveks

kombinasyonlarini ele almistir.

ky (%, %) = Z Ninkm (2], 2" (4.35)
P
N =0  ve Z n, =g (4.36)
m=1

Sonnenburg ve dig. (2006a ve 2006b), Bach ve dig. (2004) tarafindan Onerilen Karesel

olarak Kisitli Karesel Programlama problemini asagidaki sekilde yeniden yazmigtir:

miny
V,a
N
Z a;y; =0
i=1
0< aiSSC

1 N N N
y = Ezzala]yly]k (xl ) X ) Za:l- vm

i=1 ]:1 i=1

YER, a € RY (4.37)

" N N N
Sp(a) = Ezz a;a;y;Yikm (xl ) X] ) — Z a; (4.38)
i=1j=1 i=1

olmak Gzere modeli Yari-Belirli Dogrusal Programlama problemine doniistiirmiistiir.
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max 6
on

P
Z Nm =1
m=1

P
anSm(a)ZB Va€f{a:a eRV, a'y=0, 0<a<C(}
m=1

0ER, neRE (4.39)

Sonnenburg ve dig. (2006a ve 2006b) problemin ¢éziminde situn tiretme teknigini
kullanmigtir, Dogrusal Programlama ¢oziicii (Solver) ve i¢ dongiide kanonik destek vektor

makineleri ¢oziictusini kullanmustir.

Sonnenburg ve dig. (2006a ve 2006b) coklu cekirdek destek vektdr regresyon yontemini
farkl1 genisliklere sahip Gaussian ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanarak siniis fonksiyonunu
O0grenmek i¢in uygulamistir. Bu maksatla artan frekanslara sahip siniis dalgalar1 veri
setleri olusturulmustur. Sekil 4.1°de 6rnek olarak ii¢ siniis dalgas1 sunulmustur. Frekans
soldan saga dogru artmaktadir. Her frekans igin farkli ¢ekirdek genislikleri ile hesaplanan
agirliklar gosterilmistir. Sekil 4.1°den anlasilacagi tzere goklu gekirdek destek vektor
regresyon algoritmasi regresyon problemine en uygun olacak sekilde c¢ekirdek

agirliklarini degistirmektedir.

1 - - teesessessaceesean -
L o SRR L Genislik 0.005||
08 ! Genislik 0.05 ||
B ! == Genislik 0.5
= i ! ~—— Genislik 1
B0 06| 1 — - Genislik 10
-~ . f
= 1
.i.. 04 - 1 ‘ -
= i
S - ~
0.2} : ' 1
L . 1 |
0 : :
0 1 2 3 4 5
Frekans

Sekil 4.1. Sints dalgas1 problemi (Sonnenburg ve dig., 2006a ve 2006b)
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Diger uygulamada ise birisi yuksek frekansa, digeri diisiik frekansa sahip olan iki siniis
dalgas1 dogrusal fonksiyon kullanilarak birlestirilmistir, f(x) = sin(ax) + sin(bx) + cx.
Bununla birlikte, yiiksek frekansa sahip olan siniis dalgasinin frekansi arttirilmistir, yani
b ve c sabit tutulurken a degistirilmistir. Coklu ¢ekirdek algoritmalari ile elde edilen
agirliklar farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kombinasyonunu verecektir. Farkli genisliklere
sahip 10 adet Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Coklu ¢ekirdek destek vektor
regresyon yonteminin uygulanmasi sonucunda elde edilen agirliklar Sekil 4.2°de siitun
seklinde sunulmustur. Secilen en biiyiik genislik (100), dogrusal bileseni
modellemektedir. Orta genislik (1), diisiik frekansl siniis dalgasina karsilik gelmektedir.
Yiiksek frekansli siniis dalgasinin frekansi soldan saga dogru arttirilmistir. Coklu ¢ekirdek
algoritmalar1 frekans arttikga Gaussian cekirdek fonksiyonunun genisligini azaltarak
diisiik ve ytliksek genislikli ¢cekirdeklerin uygun bir kombinasyonunu bulmaktadir. Ayrica
coklu cekirdek algoritmalar1 sadece gerekli olan c¢ekirdekleri kombinasyona dahil
etmektedir. Sekil 4.2°de goriilecegi lizere cogu cekirdek agirligi mavi ile gosterilmistir,

yani sifira esittir.

05
04

Cekirdek genisligi

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Frekans

Sekil 4.2. Siniis fonksiyonlarinin kombinasyonu (Sonnenburg ve dig., 2006a ve 2006b)

Rakotomamonjy ve dig. (2007 ve 2008) c¢oklu ¢ekirdek dgrenme igin farkli bir primal

problem onermis ve modeli ¢ozmek igin gradient yontemini kullanmistir. Onerilen
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yontem SimpleMKL (Simple Multiple Kernel Learning - Basit Coklu Cekirdek Ogrenme)

olarak adlandirilmig ve destek vektor regresyon icin de genisletilmistir.

Rakotomamonjy ve dig. (2007 ve 2008) tarafindan onerilen primal problem asagidaki
sekildedir:

P N
R ol ,
Jmin 5>l +C ) &
m=1 =1
P
Yi(Z(Wm;(pm(xgn))'i'b) = 1_€i Vi
m=1
P
z Mm =1
m=1

w, ERm, &eRY, beR, n € R (4.40)

Verilen n icin J(n) asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

P N
1 1
I =5mzzlﬂ”w’""% +c;éi
P
Vi (z (Wi, @ (X)) + b) >1-¢ Vi

m=1

w,, ERm,  &eRY, beR (4.41)

Giiglii dualiteden dolay1 /() dual formulasyondan faydalanilarak hesaplanabilir.

N 1 N N
max](r] =Z EZZaiajyiyjkn (xi,xj)

i=1 i=1j
N
z a;y; =0
i=1
0<aq,<C Vi
a € RY (4.42)
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Primal problem asagidaki kisitli optimizasyon problemi halini almaktadir:

min /(1)
n

P
anzl

m=1

n € RE (4.43)

Onerilen yontem SimpleMKL olarak adlandirilmaktadir ve iki temel asamadan
olugsmaktadir. Birincisi verilen 7 igin kanonik destek vektor makineleri optimizasyon
probleminin ¢6ziilmesi, ikincisi ise ilk adimda bulunan « ile hesaplanan asagidaki

gradient kullanilarak 7 agirliklarinin giincellenmesidir.

I  1xox
77
T =2 S (R AT) v (444

Gradient gilincelleme prosediirii c¢ekirdek agirliklarinin  negatif olmamast ve
normallestirilmesine dayanmaktadir. Onerilen algoritma Sonnenburg ve dig. (2006a ve
2006b) tarafindan kullanilan algoritmaya olduk¢a benzerdir. Her iki algoritma da her bir
adimda a’nin hesaplanmas: ic¢in kanonik destek vektdr makineleri c¢oziiciisiinil
kullanmaktadir. Aralarindaki fark 7 agirliklarinin  gilincellenmesi igin kullanilan
prosedirdur: birisi gradient teknigini kullanirken digeri Dogrusal Programlama

¢Oziiclsiinii kullanmaktadir.

4.2.4. Cekirdek Fonksiyonlarmin Nonlineer Kombinasyonu

Varma ve Babu (2009) c¢oklu ¢ekirdek 6grenme algoritmalari i¢in genellestirilmis bir
formulasyon o6nermistir. Bu formulasyonda amag¢ fonksiyonu iki diizlestirme terimi
(regularization term) ve bir kayip fonksiyonu igermektedir. Onerilen formulasyon
Genellestirilmis Coklu Cekirdek Ogrenme (Generalized Multiple Kernel Learning -
GMKL) olarak adlandirilmistir.

Onerilen formulasyon hem hiperdiizlem agirliklarini hem de gekirdek kombinasyon

agirliklarimi  dlizenlemeye  calismaktadir.  Kayip  fonksiyonu  klasik  kayip
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fonksiyonlarindan birisi olabilir (siniflandirma i¢in hinge kayip fonksiyonu ya da
regresyon icin &-duyarsiz kayip fonksiyonu gibi). r(-) duzlestirme (regularization)

fonksiyonu olmak tizere 6nerilen primal formulasyon asagidaki sekildedir:

wp,é,bn

.1 2 c
min 3 ||w,7||2 + Cz & +r(m)
i=1

Vi({wy, @y(x)) +b) 2 1 = §; Vi

w, eR*, &eRY, be R, n € R} (4.45)
Burada @, (-), k;, = (-,+) birlestirilmis gekirdek fonksiyonunun ait oldugu 6zellik uzaymna
karsilik gelmektedir. w, ise @,(-)’ye atanan agirhik katsayilar1 vektoriidiir. Bu problem
SimpleMKL’den farkli olarak konveks degildir, fakat ¢6ziim stratejisi aynidir. Verilen n

icin primal formulasyonun amag¢ fonksiyonu degeri hedef fonksiyon olarak

kullanilmaktadir.

N
: _1 2
i, S0 =gl +€ ) g+ v

yillwy, &, (x)) +b) 2 1-& Vi

w, ER, §eRY, be R, (4.46)

Gradient adimi igin agagida verilen dual formulasyon kullanilmaktadir (Varma ve Babu,
2009):

N N N
1
max](n = Z EZZ a;a;y;yiky (xl,x]) +7r(m)

i=1 i=1j
N
z a;y; =0
i=1
0<a <C Vi
a € R} (4.47)
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Cekirdek agirliklarina gore gradient asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Varma ve Babu,
2009):

N

k,(x;,x
iy, %) 7 (%0 %))

vm (4.48)
O0MNm

aj(m) ar(n) 1¢
anm NMm _Ez

i=1j=1

4.2.5. Veriye Bagh Coklu Ogrenme Algoritmalar:

Gonen (2010) makine Ogrenme igin veriye bagli (yerel) coklu cekirdek yontemini
Onermistir. Bu yontem gekirdek-tabanli 6grenme algoritmasi ve ¢ekirdek fonksiyonlarina
yerel agirliklar atamak i¢in kullanilan parametrik gegit (gating) modeli (softmax, sigmoid
ve Gaussian) olmak uzere iki bilesenden olusmaktadir. Bu iki bilesen birbirini izleyen iki

adimli optimizasyon algoritmasi ile egitilmektedir.

Agirlikli veya agirliksiz toplamlar ¢ekirdek fonksiyonlarina tiim girdi uzayi igin ayni
agirliklar atamaktadir. Cekirdek fonksiyonuna girdi uzayinin farkli bolgeleri igin farkl
agirliklar atanmast daha iyi sonug verebilecektir. Eger verinin temelini olusturan yerel
yapilar mevcut ise farkli bolgeler i¢in farkli benzerlik 6l¢iileri daha uygun olabilir. Gonen
ve Alpaydin (2008) gegit (gating) fonksiyonu kullanarak girdi uzayini bolgelere ayirmayi
ve cekirdek fonksiyonlarma kombinasyon agirliklarini veriye bagli olarak atamayi

Onermistir.

Gonen ve Alpaydin (2010) yerel cekirdek kombinasyonu diisiincesini destek vektor

regresyon yontemi i¢in genisletmistir. Karar fonksiyonu asagidaki sekilde yazilmaktadir:

P
FGO = ) M (XIV) (o, B (™)) + b (449)
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Modifiye edilmis primal optimizasyon problemi ise asagidaki sekildedir (Gonen ve

Alpaydin, 2010):

P N
1
. 2 + —_
3 2 Il € ) G460
m=1 i=1

p
Ve D GV )W, o) ~b S 2+ Vi
m=1

P
N X V)W, @ (X)) + b —y; S €+ &7 Vi

m=1

W, ERSm & & eRY, VeRPXP*D  pe R

Verilen V icin dual formulasyon asagidaki sekilde yazilmaktadir:

N N
max J(V) = >y (af —ai) = ) (af —a7)
“e i=1 i=1

N N
1
_EZ Z(“FL — ) (af = aj )k (x1.%;)

i=1j=1
N
Dt —a) =
i=1
0<a',a <C Vi

Elde edilen karar fonksiyonu asagidaki sekildedir:

Flx) = Z(a; — a7 )ky (x0.%;) + b

(4.50)

(4.51)

(4.52)

Gonen (2010) yerel ¢oklu g¢ekirdek algoritmasini softmax gecit modeli ile ti¢ dogrusal

¢ekirdek fonksiyonu iizerinde uygulamustir. Sekil 4.3’te 10-katli ¢apraz gecerlilik

sonucunda elde edilen ortalama global ve yerel tahmin ediciler sunulmustur. Her bolgede
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dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen {i¢ yerel model ile parcali dogrusal
bir regresyon fonksiyonu olusturulmustur. Bu modeller Sekil 4.3’te kesikli cizgiler ile
gosterilen softmax gecit modeli ile birlestirilmistir. Softmax gecit modeli girdi uzayini

cekirdek fonksiyonlar1 arasinda bolmektedir.

100

30

-100E

-150

Sekil 4.3. Yerel ¢oklu ¢ekirdek algoritmalar1 (Gonen, 2010)
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5. DEGISKEN SECIMI

Degisken ve ozellik secimi Ozellikle on binlerce degisken ve/veya 0Ozelligin mevcut
oldugu veri setleri {izerinde yapilan arastirmalar i¢in 6nemli bir ¢alisma alanmi teskil

etmektedir.
Degisken seciminin amaglari su sekilde siralanabilir:
i. Boyut indirgeme ve modelin tahmin dogrulugunun gelistirilmesi,

ii. Egitim siiresinin kisaltilmasi, veri depolama ihtiyacinin azaltilmasi, daha hizli,

uygulanmasi kolay ve maliyet-etkin tahmin ediciler elde edilmesi,

lii. Verinin gorsellestirilebilmesine olanak saglanmasi, verinin anlasilabilirliginin ve

sonuclarin yorumlanabilirliginin arttirilmas.

Makine 6grenme problemlerinde degisken ve 6zellik se¢imi tlizerine kapsamli bir calisma

Guyon ve Elisseeff (2003) tarafindan yapilmistir.

Degisken se¢imi problemi igin 6nerilen iki temel yaklasim mevcuttur. Bunlarin ilkinde
yanit degiskeni ile ilgili olan tim degiskenlerin bulunmasi veya derecelendirilmesi,
ikincisinde ise iyi bir tahmin edici i¢in faydali olan degisken alt kiimesinin se¢imine
odaklanilmaktadir. En ilgili olan degiskenlerin se¢ilmesi ile, 6zellikle de modele katkisi
olmayan degiskenlerin mevcut olmas1 durumunda, ideal olmayan bir tahmin edicinin elde
edilmesi s6z konusu olabilmektedir. Buna karsilik en faydali degiskenlerden olusan bir alt
kiimenin se¢imi ¢ogu gereksiz degiskeni model disinda birakabilecegi gibi bazi ilgili
degiskenler de model diginda kalabilecektir. Ilgililik ve faydaliik kavramlarmin
karsilagtirilmasina iliskin detayli bir inceleme Kohavi ve John (1997) tarafindan

sunulmustur.

Bu bolumde ilk olarak degiskenlerin korelasyon katsayilarina gore derecelendirilmesine

dayanan degisken se¢imi i¢in filtreleme yontemleri ele alinacaktir. Daha sonra alt kiime
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secimi yontemleri incelenecektir. Bunlar, sarmalama (wrapper) ve gémuli (embedded)

yontemleri kapsamaktadir.

Sarmalama yontemlerinde degiskenler tahmin edici i¢in faydaliliklarina gore
degerlendirilmektedir. Gomiilii yontemler, ayn1 amaca hizmet etmekle birlikte, uyum
iyiligi terimi ve blylik degisken sayilar1 ig¢in ceza katsayist ile iki kisimli amag

fonksiyonunu dogrudan optimize ederek daha etkin bir uygulama sunmaktadir.

5.1. DEGISKEN DERECELENDIRME

Cogu degisken secimi algoritmasinda degisken derecelendirme, uygulanmasinin basit
olmasi ve basarili sonuglar vermesi sebebiyle, temel veya yardimci yontem olarak

kullanilmaktadir. Korelasyon yontemleri bu kategoride ele alinmaktadir.

Veri seti {(x;,y;)}L; seklinde verilmis olsun. Burada x; € R?, D boyutlu agiklayici
degiskenler ve y; € R yamt degiskenidir. Degisken derecelendirme x;; ve y;
degerlerinden hesaplanan S(j) skor fonksiyonu kullanilarak yapilmaktadir. Yiiksek skor
degerine sahip olan degiskenlerin 6nemli oldugu kabul edilmekte ve degiskenler S(j)
degerleri biiyiikten kiigiige olacak sekilde siralanmaktadir. Degisken derecelendirmesinin
tahmin edici model olusturulmasinda kullanilmas1 maksadiyla i¢ ice gecmis alt kiimeler

(nested subsets) tanimlanmakta ve degiskenler 6nem derecelerine gore sirastyla modele
dahil edilmektedir.

Degisken derecelendirme bir filtreleme yontemi olarak kabul edilmekte, 6n isleme
(preprocessing) adimi olarak ve segilen tahmin ediciden bagimsiz bir sekilde
uygulanmaktadir. Bu yontem sadece D adet skorun hesaplanmasin1 ve skorlarin
siralanmasii1  gerektirdigi i¢in  hesaplama acisindan etkin oldugundan tercih

edilebilmektedir.

Dogrusal regresyonda korelasyon katsayisinin karesi acgiklama katsayis1 olarak
adlandirilmakta ve yanit degiskeninin aciklayic1 degiskenler tarafindan hangi oranda
aciklanabildiginin gostergesi olarak kullanilmaktadir. Bu sebeple agiklama katsayisi
degisken derecelendirilmesinde kullanildiginda dogrusal uyumun 1iyiligine bagli bir

derecelendirme elde edilmis olmaktadir.
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Degisken derecelendirme ydntemlerinin sagladigi faydalar smirlidir. Ornegin yiiksek
iliskili iki degiskenden birisi gereksiz olabilecegi gibi tamamlayict bir role de sahip
olabilmektedir. iki degisken tek baslarina énemsiz olmalarina ragmen modelde beraber
kullanildiklarinda tahmin edicinin performansinin iyilestirilmesine 6nemli fayda

saglayabilmektedirler.

Bu oOrnekler degiskenlerin bireysel tahmin edici giiclerine gore derecelendirilmesinden
ziyade beraber iyi tahmin edici giicline sahip degisken alt kiimesi se¢iminin onemini

gostermektedir. Takip eden kisimda alt kiime se¢im yontemleri incelenecektir.

5.2. DEGISKEN ALT KUME SECiMi

Alt kime secimi yontemlerinde degiskenlerin bireysel tahmin giiglerine gore
siralanmasindan ziyade birlikte iyi tahmin giicline sahip olan degisken alt kiimesi
secilmektedir. Bu kisimda alt kiime se¢imi problemi ele alinacak ve ¢6ziim igin dnerilen

yontemler incelenecektir.

Alt kiime secimi yontemleri filtreleme (filter), sarmalama (wrapper) ve gomuli
(embedded) yontemler olarak siniflandirilmaktadir. Filtre yontemleri kullanilarak
uygulanacak olan regresyon modelinden bagimsiz bir sekilde Onisleme adimi olarak
degisken se¢imi yapilmaktadir. Sarmalama yontemlerinde degisken alt kiimeleri tahmin
edici giiglerine gore degerlendirilmektedir. Gomull yontemlerde ise degisken se¢imi
egitim asamasinda yapilmakta olup, bu yontemler genellikle secilen makine dgrenme

yontemine dzgudur.

5.2.1. Sarmalama ve Gomuli Yontemler

Sarmalama yontemleri Kohavi ve John (1997) tarafindan onerilmistir ve segilen makine
O6grenme yontemine bagli olmaksizin degisken se¢imi problemine basit ve etkin bir ¢ozim
sunmaktadir. Genel olarak degisken alt kiimelerinin géreceli dnemini degerlendirmek igin
regresyon modelinin tahmin performansindan faydalanilir. Burada g6z oOnilinde
bulundurulmasi gereken ii¢ konu s6z konusudur: biitiin olas1 alt kiimeler uzayinin nasil

arastirilacagi, aragtirmanin yoniiniin belirlenmesi ve durdurulmasi igin regresyon
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modelinin performansinin nasil degerlendirilecegi ve hangi makine 6grenme ydnteminin

kullanilacagi.

Performans degerlendirmesi genel olarak gegerlilik seti veya capraz-gecerlilik yontemi

kullanilarak yapilmaktadir.

Degisken sayisinin biiyiik oldugu durumlarda biitiin olasi alt kiimelerin incelenmesi
oldukca zaman alici bir asama haline gelmektedir. Degisken alt kiimelerinin
arastirtlmasinda kullanilan yontemlerden birisi adimsal arama stratejileridir ve bu yéntem
ikiye ayrilir: ileri dogru secim ve geriye dogru eleme. Ileri dogru se¢im ydnteminde
degiskenler asamali olarak modele dahil edilmekte, geriye dogru eleme yonteminde ise
biitiin degiskenleri kapsayan kiime ile baslanmakta ve en az 6nemli olan degiskenler
asamali olarak elenmektedir. Her iki yontem de i¢ ice gecmis degisken alt kiimelerini

vermektedir.

Gomull yontemler degisken segimini egitim asamasinin bir pargasi olarak dahil ederek
daha etkin ¢oziimler sunmaktadir. Egitim verisini egitim ve gegerlilik setlerine ayirmaya
gerek duyulmadigindan mevceut verinin daha etkin bir sekilde kullanilmasina olanak tanir.
Incelenen her bir degisken alt kiimesi i¢in tahmin edicinin en bastan uygulanmasi
gerekmedigi i¢in sonuca daha hizli ulasilmasini saglar. Takip eden kisimlarda gémuli

yontemlerin iki 6rnegine yer verilecektir.

5.2.2. i¢ Ice Gecmis Alt Kiimeler Yontemi

Bazi gomiilii yontemlerde degisken alt kiimeleri uzayinda izlenecek yon amag
fonksiyonunda meydana gelen degisiklikler degerlendirilerek belirlenmektedir. Adimsal
arama stratejileri (ileri dogru se¢im ya da geriye dogru eleme) ile birlikte kullanildiginda

degiskenlerin i¢ i¢e gegmis kiimelerini vermektedir.

I¢inde bulunulan algoritma adiminda segilen degiskenlerin sayis1 S ve bu degisken seti
kullanildiginda uygulanan makine 6grenme yonteminin elde edilen amag fonksiyonun
degeri J(s) olsun. Amag fonksiyonundaki degisikligi hesaplamak i¢in Onerilen ¢ yontem

mevcuttur:
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i. Sonlu (Olciilebilir) farkin hesaplanmasi: Modele eklenmek veya modelden elenmek

Uzere aday her bir degisken i¢in J(s) ve J(s+ 1) ya da J(s — 1) arasindaki fark

hesaplanir.

ii. Malivet fonksiyonunun kuadratik yaklasimi: Bu yontem LeCun ve dig. (1989)

tarafindan sinir aglar1 i¢in Onerilmistir ve degiskenlerin geriye dogru elenmesi igin
kullanilmaktadir. /’nin ikinci dereceden Taylor acgilimi hesaplanmaktadir. Optimum J

degerinde birinci terim géz ardi edilebilir, bu da j degiskeni i¢in
2

DJ; =(1/2)667]2(ij)2 varyansmi verir. Agirliklardaki degisim Dw; =w;,
J

degiskeninin modelden ¢ikarilmasina karsilik gelmektedir.

ii. Amac fonksiyonunun duyarliligimn hesaplanmasi: Bu yontemde ise J'nin x; veya

w;’ye gore tiirevinin mutlak degeri veya karesi kullanilmaktadir.

Bazi modellerde kesin fark miktar1 etkin olarak hesaplanabilmekte ve birinci yontemin
kullanilmast miimkiin olmaktadir. Ornegin dogrusal en kiigilk Kkareler regresyon
modelinde ileri dogru se¢im yontemi her adimda hata kareler ortalamasini en fazla azaltan

degisken modele dahil edilerek uygulanmaktadir.

Cekirdek yontemlerinde ise fark yaklasik olarak hesaplanmaktadir. Daha Onceki
bolimlerde agiklandigi {izere g¢ekirdek fonksiyonlari asagidaki sekilde ifade edilirler
(Schoélkopf ve Smola, 2002):

N

f(x) = z ak(x,x;) (5.1)

i=1

Burada k cekirdek fonksiyonu x ile x; arasindaki benzerligi 6lgmektedir. J(s)’nin
varyansi a; degerleri sabit tutularak hesaplanmaktadir. Bu prosediir ilk olarak destek
vektor makineleri i¢in Guyon ve dig. (2002) tarafindan 6nerilmis, Rakotomamonjy (2003)
ve Weston ve dig. (2003) tarafindan kullanilmustir.

Ikinci yontem Rivals ve Personnaz (2003) tarafindan Onerilmistir. Dogrusal tahmin
edicinin s6z konusu oldugu, f(x) = w.x + b, durumlarin uygulamasi daha basittir. Bu

yontemde kriter olarak w; agirliklarin biiyiikliikleri yerine DJ; degerlerinin kullanilmasi
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Onerilmektedir. Ancak karesel bir amag fonksiyonu ile egitilen dogrusal tahmin ediciler
icin bu iki kriter birbirine esit olmaktadir. Ornegin | = YN, (w.x; + b — y;)? esitligini
kullanan dogrusal en kiiciik kareler modeli i¢in ve | = (1/2)||lw||? esitligini minimize
eden dogrusal destek vektor makineleri ya da optimum marjin siniflandiricilari i¢in bu

durum gecerlidir (Vapnik, 1982).

Rakotomamonjy (2003) dogrusal destek vektor makineleri igin birinci ve dUglnci
yontemlerin ayni sekilde her adimda eleme icin en kiiciik |wj| degerine sahip olan

degiskenleri sectiklerini gostermistir.

Amag fonksiyonunun w;’deki degisiklige karsi duyarliligy, iiglincli yontem, Perkins ve
dig. (2003) tarafindan ileri dogru segme prosediiriinde kullanilmis ve ¢apraz-entropi amag

fonksiyonu ile dogrusal modele uygulanmustir. Onerilen modelde kriter, p; = y; f(x;)

9] _ vwN 9] 0p;

olmak uzere, a_w,- = i=1a_pia_wj

ifadesinin mutlak degeridir. Dogrusal model durumunda,

f(x) =w.x+ b, kullanilan kriter geometrik olarak amag¢ fonksiyonunun marjin

g : ap; A , . .
degerlerine ve [ﬁ = X; jyi] vektorline gore gradienti olarak yorumlanmaktadir.
j

i=1,..,N

s 1°

. . .. 9]
Capraz-entropi kayip fonksiyonu i¢in o Trefi

Amag fonksiyonunun her seferinde birini digarida birakma (leave one out) ¢apraz
gecerlilik hatasi ile degistirilmesi sonucunda duyarlilik analizinin bir versiyonu elde
edilebilmektedir. Baz1 6grenme makineleri ve bazi amag fonksiyonlari i¢in her seferinde
birini digsarida birakma capraz gecerlilik hatasi i¢in analitik formulasyonlar kesin veya
yaklasik olarak bilinmektedir. Bu yontem Rivals ve Personnaz (2003) tarafindan dogrusal
en kiiciik kareler modeli i¢cin uygulanmistir. Rakotomamonjy (2003) tarafindan 6nerilen
model ise nonlineer destek vektor makinelerinin (Boser ve dig., 1992; Vapnik, 1998)
standart teknikler ile egitilmesi ve ozellik se¢iminin geriye dogru eleme yontemi ile
yinelemeli 6zellik elemesine (recursive feature elimination) (Guyon ve dig., 2002) benzer
sekilde yapilmasidir. Ancak degisken derecelendirme kriteri ama¢ fonksiyonunun

duyarliligi degil her seferinde birini disarida birakma sinir1 kullanilarak hesaplanmaktadir.
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5.2.3. Dogrudan Ama¢ Optimizasyonu

Degisken sec¢imi i¢in amag fonksiyonunun olusturulmasi ve optimize edilmesi alaninda
onemli asamalar kaydedilmistir. Genellikle amag¢ fonksiyonu birbirini dengeleyen iki
terimden olusmaktadir: uyum iyiligi (maksimize edilmeye calisilir) ve degisken sayisi
(minimize edilmek istenir). Bu yaklagim, oOzellikle diizlestirme terimi ile degisken
uzayinin daraltilmasi istendiginde, uyum iyiligi ve diizlestirme terimini igeren iki kisiml
amag fonksiyonlari ile benzerlik gostermektedir. Bu benzerlik Weston ve dig. (2003)

tarafindan destek vektor makineleri i¢in dogrusal tahmin ediciler ile siiflandirma

probleminde uygulanmistir. Diizlestirme terimi ||w||g = 1iv=1w?1/p (£p-norm) seklinde
kullamlmistir. Limit durumunda, p — 0, £,-norm degisken sayisina esit olmaktadir.
Weston ve dig. (2003) ayrica dogrusal destek vektor makineleri algoritmalarinda basit bir
modifikasyon ile #y-norm formulasyonunun yaklasik olarak ¢oziilebilecegini

gdstermistir. Izlenen adimlar asagida 6zetlenmistir:

I. Standart dogrusal destek vektor makinelerini €;-norm veya £,-norm diizlestirme terimi

kullanarak egit.

ii. Girdi degiskenlerini elde edilen agirlik vektoriiniin elemanlarinin mutlak degerleri ile

carparak yeniden olceklendir.
Iii. Yakinsama saglanincaya kadar ilk iki adimi tekrarla.

Bu yontem en kiclk |w;| degerine dayanan geriye dogru eleme yoOntemini
animsatmaktadir. Bu yoOntem ile basarili sonuglar elde edilebilmesinde degisken

normalizasyonu énemli bir etkendir.

Weston ve dig. (2003) onerilen algoritma ile £y-normu yaklasik olarak minimize
edilmesine ragmen uygulamada daha iyi genellestirme oOzelligine sahip oldugunu
belirtmistir. Ciinkii aksi taktirde optimizasyon problemi birden fazla ¢6ziime sahip
olacagindan diizlestirme terimi yeterli etkiyi gdsteremeyecektir. Ilave diizlestirme terimi
ihtiyacina Perkins ve dig. (2003) de deginmis, biiyiik sayida degisken sayilari igin ceza
katsayisin1 da modele ekleyerek ii¢ kisimli bir amag¢ fonksiyonunun kullanilmasini
onermislerdir. Amac fonksiyonunun optimize edilmesi icin ise ileri dogru se¢me yontemi

kullanilmistir.
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Bi ve dig. (2003) #,;-norm destek vektér makinelerinin tekrarlayan ¢arpimsal
giincellemeler olmaksizin kullanilmasini 6nermis ve gelistirilen yontemin uygulama
sonuclarinda yeteri kadar agirligin sifira esitlenmesinde basarili oldugunu gostermislerdir.
Geriye dogru eleme yontemi kullanilarak degisken sayisinin daha fazla azaltilmasi da

mimkin olabilmektedir.

5.2.4. Alt Kiime Sec¢imi igin Filtreleme Yontemleri

Filtreleme yoOntemlerinin uygulamasinin daha hizli oldugu savunulsa da gomuli
yontemler icin gelistirilen etkili algoritmalar bu farki oldukc¢a kapatmistir. Ayrica
karsilikli bilgi kriterine dayanan filtreleme yontemleri degiskenler igin genel bir secim
yapmakta, verilen makine 6grenme algoritmasina 6zgii sonuglar sunmamaktadir. Bununla
birlikte filtreleme yontemi veri boyutunun azaltilmasi ve asirt uyum probleminin

onlenmesi maksadiyla 6n isleme adimi olarak kullanilabilmektedir.

Bu baglamda bir sarmalayic1 veya gomiilii yontemi dogrusal tahmin edici ile filtreleme
amaci ile kullanmak ve daha sonrasinda secgilen degiskenler iizerinde daha karmasik olan
nonlineer tahmin edicinin egitilmesi onerilmektedir. Bu yaklasimin bir 6rnegi Bi ve dig.
(2003) tarafindan uygulanmistir, degisken se¢imi i¢in dogrusal £;-norm destek vektor

makineleri, tahmin icin ise nonlineer £1-norm destek vektor makineleri kullanilmigtir.

5.3. DESTEK VEKTOR REGRESYON iCiN DEGIiSKEN SECiMi

Son zamanlarda makine Ogrenme algoritmalarini kullanan regresyon modellerine
gosterilen ilgi bu modellerin sahip olduklari 6zellikler sebebiyle oldukga artmistir. Makine
ogrenme yontemleri en kiiglik kareler regresyon modelinin varsayimlarina baglh
olmaksizin, hatalarin normal dagilmasi gibi, tahmin performansini gelistirmektedir.
Cekirdek-tabanli makine 6grenme yontemlerinden destek vektor regresyon da yerel
minimuma takilmama ve iyi genellestirme 6zelligi gibi pek ¢ok avantaja sahiptir. Ancak

bu yontem degiskenlerin / 6zelliklerin 6nem derecelerine iligkin bilgi vermemektedir.

Destek vektor siiflandirma i¢in dnceki kisimlarda agiklandigi lizere ¢ok sayida yontem

onerilmistir. Ancak destek vektor regresyon i¢in kullanilabilecek ¢ok az sayida degisken
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secimi yaklasimi mevcuttur. Bu kisimda destek vektor regresyon i¢in uygulanabilecek

degisken se¢imi yontemlerine deginilecektir.

Guajardo ve dig. (2006) tarafindan 6zellik ve model secimi icin Onerilen yontem su sekilde
ozetlenebilir: ilk olarak genel kosullar altinda iyi sonuglar veren hata duyarhilifi, ceza
katsayis1 ve ¢ekirdek fonksiyonu parametresi degerleri hesaplanir. Daha sonra bu temel
parametre degerleri ve ileri dogru se¢im ile sarmalama bir 6zellik se¢imi kullanilarak
tahmin edici degiskenler kiimesi elde edilir. Son olarak belirlenen degiskenler kullanilarak
model kurma problemine geri doniiliir ve optimum parametre degerlerini bulmak igin
temel parametre degerleri bolgesinde grid arama teknigi uygulanir. Boylece tahmin edici

model, optimum parametre degerleri ve degiskenler kiimesi ile belirlenmis olur.

Maldonado ve Weber (2010) destek vektor makineleri icin gémull bir 6zellik secimi
yontemi Onermisler ve Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu iizerinde bir uygulamasini
sunmuglardir. Bu yaklasgimin temeli ilgili ¢ekirdek fonksiyonunun optimize edilmesi ve
regresyon modelinin genellestirme performans: iizerinde dogrudan etkisi olan
degiskenlerin belirlenmesi ile tahmin performansinin iyilestirilmesine dayanmaktadir.
Cekirdek fonksiyonunun optimizasyonu ve 0Ozellik eleme i¢in egimli diisiis (gradient
descent) yaklagimi kullanilarak destek vektor regresyonun dual formulasyonunda
ozelliklerin kullanimi cezalandirilmaktadir. Yontemin amact uyum 1yiligi parametresi,
genellestirme ve 6zellik se¢imi ile ¢6zulmek istenen problem igin en uygun ve en kiglk

boyuta sahip Gaussian ¢ekirdek fonksiyonunun bulunmasidir.

Yang ve Ong (2010) olasilik tahminlerini kullanarak destek vektor regresyon igin
sarmalayici-tabanli bir 6zellik segimi yontemi 6nermislerdir. Onerilen ydntem destek
vektor regresyon tahmininin 6zellik uzayinda arastirilan 6zellik modelde ve model diginda
iken hesaplanan kosullu olasilik fonksiyonlarimin farkinin toplanmasi ile 6zelligin

onemini hesaplamaktadir.

Guajardo ve dig. (2010) ileri dogru se¢im ile bir sarmalayict yontem oOnermislerdir.
Onerilen 6zellik segimi ydntemi her bir bireysel degiskenin tek tahmin edici olarak
alinarak model kurulmasi ile baslar. ikinci adimda en iyi bireysel tahmin ediciler diger

degiskenler ile birlestirilir. En iyi ikili tahmin edici grubu bir sonraki adim i¢in saklanir
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ve en iyi maksimum tahmin edici sayisina ulasildiginda durulur. Sonug olarak segilen en

iyi degiskenler grubu destek vektdr regresyon modelinde kullanilir.

Zhao ve Magoules (2011) tarafindan her bir degiskenin derecelendirilmesi i¢in iki 6zellik
secimi Onerilmis ve degiskenler derecelerine gore filtrelenmistir. Ilk ydntem her bir
degiskene bu degisken ve yanit degiskeni arasindaki korelasyon katsayisina bagli olarak
bir skor vermektedir. Ikinci yontemde ise her bir degiskene bir agirlik atanmakta ve tim
degiskenlerin agirlik vektorii es zamanl olarak egimli yiikselis (gradient ascent) teknigi

ile optimize edilmektedir.

Karagiannopoulos ve dig. (2007) tarafindan sarmalama O6zellik se¢imi yOntemlerinin

regresyon algoritmalar tizerinde uygulama sonuglarinin bir karsilagtirilmasit sunulmustur.
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6. UYGULAMA

Bu bélimde ¢ekirdek tabanli makine 6grenme algoritmalarindan destek vektor regresyon
yonteminin ucak yakit tiiketiminin tahmin edilmesi {izerinde uygulama sonuglari
sunulacaktir. Tk kistmda yakit tasarrufunun ekonomik ve cevresel agidan 6nemine
deginilecektir. Kurulan modeller gercek veri seti tizerinde test edilmistir. Tiirkiye’deki en
biiyilik havayolu sirketlerinin birisinden elde edilen veri seti lizerinde uygulama sonuglari
sunulmustur. Yakit tiiketiminin modellemesinde Ugus Veri Izleme (UVI (Flight Data
Monitoring - FDM)) sistemlerinde kaydedilen ve ugagin durumunu gosteren anlik
Olctimler kullanilmistir. Sonuglarin yorumlanabilirliginin arttirilmasit maksadiyla Ucus
Veri Izleme sistemlerindeki kavram ve faaliyetlere iliskin dzet bilgi sunulacaktir. Daha
sonra, modelde kullanilan degiskenler hakkinda aciklayici bilgiler verilecek ve son olarak
da model kurulurken g6z Oniinde bulundurulan ugusun sathalari konusu kisaca ele

alinacaktir.

Ikinci kistmda verinin hazirlanmasinda uygulanan islemler agiklanacaktir. Daha sonraki
kisimlarda sirasi ile tek ¢ekirdek fonksiyonu ve ¢oklu gekirdek algoritmalari kullanilarak
olusturulan model sonuglar1 yer almaktadir. Son kisimda ise destek vektor regresyon

yonteminin diger regresyon modelleri ile karsilastirilmasi sunulacaktir.

Destek vektor regresyon icin LibSVM (A Library for Support Vector Machines)
yaziliminin MATLAB arayiizii (interface) kullanilmistir (Chang ve Lin, 2011).
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6.1. HAVACILIKTA YAKIT TUKETIiMi

6.1.1. Havacihikta Yakit Tasarrufu: Cevresel ve Ekonomik Bakis Ac¢isi

Yakit tasarrufu hem ekonomik hem de ¢evresel agidan havayolu sirketleri i¢in biiyiik

Onem arz eden bir ¢calisma sahasidir.

Cogu bilim adami kiiresel 1sinmanin en biiyiik nedeninin sera gazi etkisi oldugunu
degerlendirmektedir. Sera etkisi yaratan gazlarin basinda da karbondioksit gelmektedir.

Havacilik sektorii en hizli biiyiiyen sera gazi salinimi kaynaklarindan birisidir.

Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi (DHMI) verilerine gére Tiirkiye’deki havayolu
sirketleri tarafindan yapilan ticari ugus sayis1 2013 yilinda %11,9 artisla 1.059.391°¢
yiikselmistir. Bu uguslarin 554.166 adedini i¢ hat ucuslari, 505.225 adedini ise dig hat

ucuslari olusturmaktadir.

Istanbul-New York aras1 ugus yapan bir kisinin neden oldugu emisyon miktar1 bir kisinin
bir yil boyunca 1sinma amagl yakit kullanim1 sonucu neden oldugu emisyon miktari ile
aynidir. Avrupa Birligi, Emisyon Ticareti Sistemine kendi hava sahasina gelen ve bu
sahadan kalkan tiim havayolu sirketlerinin dahil edilmesi ile ilgili ¢alismalarini
strdirmektedir. 2020 yilina kadar bu konuda ciddi somut yaptirimlar getirilmesi

planlanmaktadir. Bu durum {lkemizin tim havayolu sirketlerini yakindan

ilgilendirmektedir.

Bununla birlikte havayolu sirketlerinin maliyetlerinin  %30’unu yakit masraflari
olusturmaktadir. Yakit tasarrufu igin uygulanabilecek teknolojik gelismelere ve altyapinin
iyilestirilmesine dayanan stratejiler (ugak filolarinin yenilenmesi, yesil havaalani projesi,
ucus rotalarinin yeniden diizenlenmesi, alternatif yakit gibi) lizerinde ¢alisilmaktadir.
Ancak bu caligmalarin ¢ogu uzun zaman ve biiylik miktarda yatirim gerektirmektedir.

Yakit tasarrufu saglanabilecek alanlardan birisi de operasyonel tedbirlerdir.

Yakit masraflar1 havayolu sirketleri icin 6Gnemli bir operasyonel gider kalemi oldugundan
titizlikle takip ve kontrol edilmektedir. Havayolu sirketleri tarafindan yakit tiiketiminin
takip edilmesinde uygulanan prosediir su sekildedir: Her bir ugus i¢in planlanan toplam
yakit tiiketim miktar1 kullanilan yazilim araciligi ile hava kosullari, ugus rotasi, yolcu

sayis1 vb. faktorler dikkate alinarak belirlenmektedir. Ugus sonrasinda gergeklesen toplam
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yakit tiikketim miktar1 kaydedilmektedir. Planlanan ve gerceklesen toplam yakit tiiketim
miktarlar karsilagtirllmakta ve planlanan miktardan daha fazla yakit tiiketilen uguslar

incelenmektedir.

Asin yakit tiiketiminin nedeni pilot kaynakli, yani u¢agin kullanilma sekli, olabilecegi
gibi bakim ile ilgili bir konu da olabilir ve ¢oziilmedigi takdirde guvenlik ile ilgili
problemlere yol agabilir. Ornegin ugagin kontrol yiizeyinin konumu uygun degil ise ugak
uzerinde fazladan siriikleme kuvveti olusturabilir ve bu da asir1 yakit tiikketimine neden

olabilir.

Bu calismada ugagm anlik yakit tiiketiminin ugus siiresince veri izleme sistemleri
tarafindan kaydedilen parametrelerin nonlineer bir fonksiyonu olarak modellenebilecegi
gosterilmistir. Elde edilen regresyon modelinden faydalanilarak gerceklesen yakit
tilkketiminin beklenen degerin iizerinde oldugu durumlar tespit edilebilir ve asir1 yakat
tliketimine neden olan faktorler incelenerek gerekli 6nlemlerin alinmasi ile yakit tasarrufu
saglanabilir. Uygulanan yontem cogu modern ucakta mevcut olan Ugus Veri izleme
sistemlerinde kaydedilen veriyi kullanmakta; ekstra veri, yeni bir ekipman, mevcut

diizenleme ve standartlarda degisiklik veya ilave bir maliyet gerektirmemektedir.

6.1.2. Ucus Veri izleme Sistemleri

Bu kistimda Ugus Veri Izleme (UVI) sistemlerinde yer alan kavram ve faaliyetlere iliskin
bilgi verilecek, UVI sistemlerine iliskin yasal diizenlemeler ana hatlari ile sunulacak ve

UVI sistemlerinin faydalari agiklanacaktir.

UVI sistemleri, Amerika Birlesik Devletlerinde Ugus Operasyonel Kalite Giivencesi
(Flight Operation Quality Assurance - FOQA) sistemleri olarak adlandirilmaktadir,
havayolu sirketleri ve diger ugak operatorlerinin gilivenlik ve operasyonel yonetim

sistemlerinin ayrilmaz bir pargasidir.

UVI, ugus operasyonlarinin kabul edilen normlardan sapmalarmin ve istenmeyen
trendlerin tespit edilmesi, muhtemel nedenlerin belirlenmesi ve diizeltilmesi maksadiyla
ugus verilerinin toplanmasi ve analizi siirecidir. Trendlerin takip edilmesi ve rapor edilen
olaylara neden olan durumlarin arastirilmasi ile ugus operasyonlarinin daha iyi anlasilmasi

yetenegini saglamaktadir. Hatalar daha blylk problemlere yol agmadan tespit
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edilebilmekte ve egitimin arttirilmasi, ugus operasyonlarina iliskin prosedirlerin

degistirilmesi gibi 6nleyici ve diizeltici tedbirler gelistirilebilmektedir.

Uluslararas1 Sivil Havacilik Organizasyonu (International Civil Aviation Organization -
ICAO) standartlarina gore sertifikali maksimum kalkis agirligi 27.000 kg dan fazla olan
ucaklarda glivenlik yonetimi sisteminin bir pargasi olarak ugus veri analiz programlarinin
kurulmasi ve igletilmesi gerekmektedir (ICAO Standards and Recommended Practices
(SARPS)).

UV siirecini olusturan faaliyetler Sekil 6.1’de sunulmustur. Veri toplama UVI siirecinin
ilk adimidir, ugakta bulunan sensorler vasitasi ile gergeklestirilmekte ve ugak motorunun
calismaya basladigi andan itibaren motor kapatilana kadar devam etmektedir. Toplanan
veriler ucakta bulunan kayit sistemlerinde kaydedilmekte ve ucak inis yaptiktan sonra veri
analizinin yapilacagi yer birimlerine transfer edilmektedir. Biiyiik boyutlarda olan ucus
verileri diizenli olarak kaydedilmektedir, ancak verinin kaydedilmesi yeterli degildir. UV
sistemlerinin operasyonel etkinligin arttirilmasinda etkin bir arag¢ olarak kullanilabilmesi
icin havayolu sirketleri tarafindan kaydedilen verinin diizenli olarak analiz edilmesi
gerekmektedir. Veri analizinin amact ugus siiresince gerceklesen, dnceden belirlenmis
olan kriterlerden sapmalarin tespit edilmesidir. Veri analizi; istatistiksel analizler, trend
analizleri ve risk degerlendirmelerini igeren oOzet raporlarin olusturulmasi ile
tamamlanmaktadir. Diizenli ve periyodik olarak yapilan veri analizleri faydali geri
besleme sunmakta ve ucus giivenligi, bakim, ugus operasyonlari, egitim gibi organizasyon
i¢i kritik alanlarda oldugu gibi hava trafik kontrolii, ucak iireticileri, havaalanlar1 gibi
fonksiyonlarda da bilgiye dayali kararlar alinmasini saglamaktadir. Onleyici ve diizeltici

eylemler gelistirilmekte ve bu eylemlerin etkinlikleri takip edilmektedir.
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cus Veri izleme Siireci

3

Sekil 6.1. Ugus Veri Izleme Siireci (Teledyne Controls Flight Data Monitoring Guide)

UVl sistemlerinin temel amac1 ugus giivenliginin arttirilmasi olmakla birlikte operasyonel
maliyet etkinligi konusunda da 6nemli katkilar saglamaktadir. Normalin disinda yiiksek
oranlarda yakit tiikketimine neden olan spesifik bir ucagin tespit edilmesi ve gerekli

diizenlemelerin yapilmast ile biiyiik miktarda yakit tasarrufu saglanmasi miimkiindiir.

Tiirkiye’deki havayolu sirketleri UVI sistemlerinin faydalarindan maksimum seviyede
istifade edebilmek igin etkin olarak caligmaktadir ve ucus giivenliginin arttirilmasi

konusunda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir (ICAO Working Paper, 2013).

Bu tezde operasyonel maliyet etkinligin arttirilmasi ve karbon ayak izinin minimize
edilmesinde UVI sistemlerinden faydalanmilmast maksadiyla makine 6grenme

algoritmalar1 kullanilarak yakit tiiketiminin modellenmesi amaglanmaktadir.

Havayolu sirketleri tarafindan yakit tiiketiminin takip edilmesinde uygulanan mevcut
prosediir su sekildedir: Her bir ugus i¢in planlanan toplam yakit tiikketim miktar1 kullanilan
yazilim aracilifi ile hava kosullari, ugus rotasi, yolcu sayis1 vb. faktorler dikkate alinarak
belirlenmektedir. Ucgus sonrasinda gergeklesen toplam yakit tiiketim miktari
kaydedilmektedir. Planlanan ve gergeklesen toplam yakit tiikketim miktarlar
karsilastirilmakta ve planlanan miktardan daha fazla yakit tiiketilen ucuslar

incelenmektedir.

70



Bu calismada ucagm anlik yakit tiiketiminin ugus siiresince UVI sistemleri tarafindan
kaydedilen parametrelerin nonlineer bir fonksiyonu olarak modellenebilecegi
gosterilmistir. Elde edilen regresyon modelinden faydalanilarak gergeklesen yakit
tikketiminin beklenen degerin lizerinde oldugu durumlar tespit edilebilir ve asir1 yakit
tlketimine neden olan faktorler incelenerek gerekli 6nlemlerin alinmasi ile yakit tasarrufu
saglanabilir. Bir sonraki kisimda UVI sistemlerinde kaydedilen parametreler hakkinda

detayl bilgi sunulacaktir.

6.1.3. Ucus Veri Setinin Tanitilmasi

Ucus boyunca anlik yakit tiiketiminin modellenmesinde Tiirkiye’deki bir havayolu
sirketinin Ugus Veri Izleme (UVI) sisteminde kaydedilmis olan verilerden
faydalanilmistir. Havayolu sirketi ile yapilan gizlilik anlasmasi nedeniyle havayolu
sirketinin ad1 ve ugus verileri paylasilmamaktadir. Modelde kullanilan degiskenlerin
degerleri destek vektor regresyon yonteminin basarisi i¢in gerekli olmasi nedeniyle ve

veri kaynagini korumak maksadiyla [0, 1] araliginda 6lgeklendirilmistir.

UVI sistemlerinde ugus siiresince her saniye yiiziin iizerinde parametre kaydedilmektedir.
Veri setimiz ayni1 rotada yapilmis 50 i¢ hatlar ve 50 dig hatlar ugusundan olugmaktadir.
Ucak tipi aynidir. Ugaklar kuyruk numaralar ile tanimlanmaktadir. Yakit tiiketimini
etkileyen parametreler havayolu sirketinin giivenlik ve UVI uzmanmin destegi ile

belirlenmistir.
Parametreler hakkinda agiklayici bilgiler asagida sunulmustur:

Girdi Degiskenleri:

Toplam hava sicakligi (total air temperature): Toplam hava sicakligi ucagin ylzeyi

lizerine monte edilmis sicaklik probu ile 8l¢iiliir. Olgii birimi C derecedir.
Riizgar hizi (wind speed): Olgii birimi knots (deniz mili, yaklasik 0.5 metre/saniye)’dir.
Riizgar yonii (wind direction): Olgii birimi derecedir, -180 ve +180 arasinda deger alir.

Hesaplanan hava hizi (computed air speed): Ucagin yere gore hizi degil, havaya gore
hizim ifade etmektedir. Yani riizgarin etkisini de icermektedir. Olct birimi knots (deniz

mili, yaklasik 0.5 metre/saniye)’dir.
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Standart yiikseklik (standard altitude): Deniz seviyesinden olan yiiksekliktir. Olcii birimi
feet (adim, yaklasik 30 cm)’dir.

Radyo ylkseklik (radio altitude): Ucakta bulunan radyo yukseklikdlger cihazi, ugaktan
radyo sinyallerinin génderilmesi ve zeminden geri yansitilan sinyallerin alinmasi arasinda
gecen slireyi Olgerek ucak ile ucagin altinda bulunan arazi bolgesi arasindaki mesafeyi
hesaplar. Yaklagsma (approach) ve inis (landing) i¢in 6zellikle goriis sartlarinin kisith

oldugu zamanlarda kullanilir. Ol¢ii birimi feet (adim, yaklasik 30 cm)’dir.

Hiicum agisi (sag ve sol) (angle of attack - right and left): Hiicum agis1 yaklasan hava
veya ruzgar ile ucagin kanatlarindaki referans hat arasindaki agidir. Bu referans hat
kanatlarm 6n ve arka kenarlarini ortada bir noktada birlestiren hattir. Olgii birimi

derecedir.

Yunuslama agisi (pitch angle): Ugagim dikey ekseni ve ufuk arasindaki agidir. Olgii birimi

derecedir. Hiicum agis1 ve yunuslama agis1 Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Yunuslama agis1

Yatay eksen

Sekil 6.2. Hiicum agis1 ve yunuslama agis1 (Boeing - Aero Magazine)

Flap konfigiirasyonu (flap configuration): Flaplar ucak kanatlarmmin arka kenarinda
bulunurlar. Tagima kuvvetini ve siiriiklemeyi arttirirlar. Flaplar ugusun 6zellikle kalkis ve
inis gibi diisiik hizlarda daha yiiksek tasima kuvvetine ihtiya¢ duyulan sathalarinda
kullanilirlar, a¢ik duruma getirilirler. Ugaklarda flaplarin birden fazla ayar diizeyi (agis1)
bulunur. Yiiksek flap ayarlar1 diisiik flap ayarlarina gore daha fazla yakit tiiketir. Sekil

6.3 te flaplarin agik oldugu durum ve flap gostergesi sunulmustur.
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LE FLAPS LE FLAPS
TRANSIT EXT

(a) Flaplar inis esnasinda agilmis halde (b) Flap gostergesi
(Flap (aeronautics)) (Flight Controls)

Sekil 6.3. Flap konfigurasyonu

Inis takimlart durumu (landing gear status): Inis takimlarmin agik olup olmamasina gore

yer (full ground) ve hava (full air) seklinde iki deger almaktadir.

Engine rpm (revolution per minute): Motorun dakikada yaptig1 devir sayisidir. Her iki

motor i¢in % olarak verilmistir. 0 ile 100 arasinda degerler almaktadir.

Ugagin toplam agirligi (aircraft gross weight): Ugagin o andaki toplam agirhigidir. Yakat
tiiketiminden dolay1 ucagm toplam agirligi ugus siiresince azalmaktadir. Olgiimii Ibs
(pound, yaklasik 0,5 kg)’dir. Baz1 uguslarda her saniye i¢in veri mevcut degildir. Bunun
nedeni kaydedilme araliginin farkli olmasidir. Yaklasik olarak dakikada bir defa
kaydedilmistir.

Cikt1 Degiskeni:

Yakat tiiketimi (fuel consumption): Her iki motor i¢in birikimli yakit tiiketim miktarlar
mevcuttur. ki motor tarafindan tiiketilen yakit miktarlar1 toplanmustir. Her saniye igin
kaydedilen deger bir Oncekinden cikarilarak o saniyede tiiketilen yakit miktar
bulunmustur. 1ki motor tarafindan saniyede tiiketilen toplam yakit miktar: modelin ¢ikt1

degiskeni olarak alinmistir.
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6.1.4. Ucusun Safhalari

Ugagin yakit tiiketimi ugusun safhalar ile yakindan iligkili oldugundan bu kisimda ugusun
sathalar1 ile ilgili 6zet bilgi verilecektir. Ugusun safhalar taksi (taxi), kalkis (take-off),
tirmanis (climb), diiz ugus (cruise), alcalis (descent), yaklagsma (approach) ve inis

(landing) olarak tanimlanmaktadir. Ugusun sathalar1 Sekil 6.4’te gosterilmistir.

w
Taksi Kalkis Tirmanis Diiz ugus Algalis Yaklagma Inis

Sekil 6.4. Ugusun safhalar1 (NextGen Phases of Flight, 2013)

Taksi, ucagin yerdeki hareketini ifade etmektedir. Kalkis, taksi hareketinden sonra pistin
baslangi¢c noktasinda duran ugagin ugusa ge¢is sathasidir. Ucak motorlar kalkista tam
giicte calistirilir. Kalkistan sonra ucaklarin gilivenli ve ekonomik ugus icin belirli bir
yiikseklige kadar (genellikle 30.000 feet (adim) ya da 10 km) tirmanmasi ve diiz ugus
sathasina ge¢mesi gerekmektedir. Tirmanis sathasinin baslangicinda inis takimlari
kapatilmaktadir. Diiz ugus, ugusun en yakit ekonomik sathasidir. Diiz ugusta gecirilen
siire ve yakit tiikketim miktari ucus mesafesine bagh olup, i¢ ve dis hatlar ucuslarinda
farklilik gostermektedir. Uzun mesafe ticari yolcu ucaklarinda diiz ucus hizi genellikle
475-500 knots (878-926 km/sa)’dir. Algalig sathasinda ugagin yiiksekligi azalmaktadir ve
bu sathada motorlar diisiik giic ayarlarinda isletilmektedir. Inis sathasmin baslangicinda,

ucagin yavaslamasina yardimci olmasi maksadiyla, inis takimlar1 agilmaktadir.

6.2. VERININ HAZIRLANMASI

Veri setinde 50 i¢ hatlar ucusu (istanbul-izmir) ve 50 dis hatlar ugusu (istanbul-
Amsterdam) yer almaktadir. Ugus sureleri hava trafik kontroll, rotar vb. nedenlerden
dolay1 farklilik géstermektedir. Ugus siire ve mesafelerine iliskin 6zet bilgi Cizelge 6.1°de

verilmektedir.
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Cizelge 6.1. Ugus siire ve mesafeleri

Ucus siiresi
Ucus mesafesi
Ortalama Minimum Maksimum
ic 3.853 sn. 2.196 sn. 5.648 sn.
hatlar (64 dk.) (37 dk.) (94 dk.) 330 km.
Dis 13.305 sn. 10.784 sn. 15.688 sn.
hatlar | (3 sa. 42 dk.) (3sa) (4 sa. 21 dk)) 2.208 km.

Uluslararas1 Sivil Havacilik Organizasyonu tarafindan gelistirilen metodoloji ile ugak
yolculugundan kaynaklanan karbondioksit salinimi miktarlarina da ulasilabilmektedir
(ICAO Carbon Emissions Calculator Methodology, 2014). Ornegin bu calismada analiz
edilen rotadaki bir i¢ hatlar ugusu i¢in yolcu basina ortalama 63,26 kg. karbondioksit, bir

dis hatlar ugusunda ise yolcu basina ortalama 184,56 kg. karbondioksit olugmaktadir.

[k 25 i¢ hatlar ugusu egitim seti olarak kullanilmistir. Egitim verisinin boyutu 97.536 x
12°dir. Elde edilen model ilk olarak kalan 25 i¢ hatlar ugusu (95.104 g6zlem) Gizerinde test
edilmistir. Daha sonra modelin rotaya spesifik olup olmadiginin degerlendirilmesi

maksadiyla 50 dis hatlar ugusu lizerinde test yapilmistir.

Modelde 12 agiklayict degisken ve 1 yanmit degiskeni bulunmaktadir. Agiklayici
degiskenlerin listesi Cizelge 6.2’de sunulmustur. Yanit degiskeni iki motorun saniyedeki

toplam yakit tiiketim miktaridir.

Cizelge 6.2. Modelde kullanilan agiklayici degiskenler

Nu. | Degisken adi Nu. | Degisken ad1
1 | Toplam hava sicakligi 7 | Hiicum agis1 (sol)
2 | Ruzgar hiz1 8 | Yunuslama agis1
3 | Rlzgér yonu 9 | Flap konfigurasyonu
4 | Hesaplanan hava hizi 10 | Inis takimlar1 durumu
5 | Standart yikseklik 11 | Motorun dakikadaki devir sayisi-1
6 | Hiicum agis1 (sag) 12 | Motorun dakikadaki devir sayisi-2
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Veri setindeki tek kategorik degisken inis takimlarmin durumudur (landing gear status).
Bu degisken inis takimlar1 a¢ik oldugunda (full ground) 0; kapali oldugunda (full air) 1

olacak sekilde sayisal degiskene dontstiirilmiistiir.

Destek vektor regresyon yonteminin basarisimi 6nemli olgiide etkileyen bir konu
parametre degerlerinin uygun se¢imidir. Ornek olarak siklikla kullanilan Gaussian (radyal

tabanli fonksiyon (radial basis function-RBF)) ¢ekirdek fonksiyonu gosterilebilir.
k(xy %)) = e~ lu-xl” (6.1)

Gaussian cekirdek fonksiyonunda y parametresi arastirmaci tarafindan belirlenmektedir.
Kiglk y degerleri asir1 uyuma neden olabilecektir. Bununla birlikte Esitlik (3.22)’de
verilen, f fonksiyonunun diizliigii ve tolere edilecek hata miktar1 arasinda dengeyi
saglayan C ceza katsayis1 da yine arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. Gaussian
cekirdek fonksiyonunda C ve y parametrelerinin se¢imi i¢in yaygin olarak kullanilan
yontem capraz gecerlilik (cross-validation) yontemidir. Ancak destek vektor regresyonda
optimize edilmesi gereken parametre sayist fazla oldugundan ¢apraz-gecerlilik yontemi
etkinligini yitirmektedir. Bu ¢alismada parametre se¢imi icin ¢oklu cekirdek

algoritmalarindan faydalanilacaktir.

Regresyon tahmin sonuglarmin degerlendirilmesinde performans 6lglisi olarak Hata
Kareler Ortalamasi (HKO, Mean Squared Error - MSE) degeri kullanilmustir.

N
1
HKO:ﬁZ}ﬂM)—%V (6.2)

Bununla birlikte ayni alanda yapilmis c¢aligmalarin sonuglari ile karsilagtirma
yapilabilmesi maksadiyla Normallestirilmis Hata Kareler Ortalamasmin Karekoki

(NHKOK, Normalized Root Mean Squared Error - NRMSE) degeri de hesaplanmistir.

Kullanilan formulasyon asagida verilmistir:

(AT () 2
var®)

NHKOK = (6.3)
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6.2.1. Veri Olgeklendirme

Veri 6l¢eklendirme makine 6grenme algoritmalart ig¢in ¢ok onemli bir adimdir ve hem
hesaplama siiresi hem de model basarisini etkilemektedir. Ozellikle de baz1 degiskenlerin
digerlerine gore c¢ok biiyiikk veya kiiglik degerlere sahip olmasi durumunda veri
Olceklendirme tahmin edicinin performansini 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir. Bu kisimda

yaygin olarak kullanilan veri 6lgeklendirme yontemlerine iliskin 6zet bilgi sunulacaktir.

Standartlastirma (z -skor normallestirme) ile degiskenler O ortalama ve 1 standart sapmaya
sahip olacak sekilde yeniden Ol¢eklendirilirler. Standart skorlar (z-skorlar1) asagidaki

sekilde hesaplanirlar:

. (6.4)

Standartlastirma farkli birimlere sahip 6lglimlerin karsilastiritlmasina olanak saglamakla
birlikte makine Ogrenme algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in gerekli kosullardan
birisidir. Ornek olarak destek vektdr makinelerinde optimizasyon igin kullanilan egimli
diisiis (gradient descent) yontemi verilebilir. Farkli 6l¢eklerde olan degisken degerleri s6z
konusu oldugunda degisken degerleri agirliklarin giincellenmesinde etkili oldugundan

bazi agirliklar daha hizli giincellenebilir.

z-skor normallestirmeye alternatif bir yontem ise min-maks normallestirmedir. Bu

yaklasimda veri sabit bir araliga (genellikle 0 ve 1) 6l¢eklendirilmektedir.

_* T Xmin (6.5)

Xnorm = —
Xmax — Xmin

Bir diger yontem ise kareler toplami1 1 olacak sekilde ile normallestirmedir. Bu yontemde

normallestirilmis vektor asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

X

x - (6.6)
norm ”x”

Burada ||x]|| vektériin normudur ve asagidaki sekilde hesaplanir:

x| = \/xf + x5 + -+ x2 (6.7)
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Bu calismada veri setindeki degiskenler {izerinde biiyiik sayisal araliklara sahip olan
ozelliklerin kiigiik sayisal araliklara sahip olanlar iizerinde baskin olmasini Onlemek
maksadiyla Hsu ve dig. (2010) tarafindan onerilen ve LibSVM’de uygulanabilen
Olceklendirme yontemi kullanilmistir. Ayrica ¢ekirdek matrisinin degerleri 6zelliklerin i¢
carpimlarina bagh oldugundan Olgeklendirme hesaplamalarda da kolaylik saglayacaktir.
Her bir degisken 0 ve 1 arasinda normallestirilmistir. Egitim ve test verisi igin

Olceklendirme yapilirken ayn1 yontem kullanilmastir.

Bu durum Hsu ve dig. (2010) tarafindan su sekilde 6rneklendirilmistir: Egitim verisindeki
ilk 6zelligin minimum ve maksimum degerleri -10 ve +10 olsun ve bu 6zellik -1 ile +1
arasinda Ol¢eklenmis olsun. Test verisindeki ilk oOzelligin minimum ve maksimum

degerleri -11 ve +8 ise, bu 6zelligin -1.1 ve +0.8 arasinda 6lceklenmesi gerekmektedir.

6.3. TEK CEKIRDEK FONKSIYONU KULLANILARAK ELDE EDILEN
SONUCLAR

Bu kisimda tek gekirdek fonksiyonu kullanilarak Destek Vektér Regresyon (DVR)
yontemi ile elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Ugagin anlik yakat tiiketiminin Ugus Veri
Izleme (UVI) sistemlerinde kaydedilen parametrelerin nonlineer bir fonksiyonu olarak

modellenebilecegi gosterilmistir.

Takip edilen metodoloji su sekildedir: Ilk 25 i¢ hatlar ugusu egitim seti olarak
kullanilmistir. Elde edilen model 6nce kalan 25 i¢ hatlar ugusu tizerinde test edilmistir.
Performans 0l¢iist olarak Hata Kareler Ortalamasi (HK O) kullanilmigtir. Bununla birlikte
bu alanda yapilmis diger ¢alismalarda elde edilen sonuglar ile karsilastirma yapilabilmesi
maksadiyla Normallestirilmis Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (NHKOK) degerleri
de hesaplanmistir. Asirt uyum probleminin kontrolii amaciyla, aynit model, modelin
kurulmasinda kullanilan egitim seti {izerinde de test edilmistir. Kurulan regresyon
modelinin egitim ve test verisi ilizerinde uygulanmasi sonucunda elde edilen NHKOK
degerlerinin orani hesaplanmistir. Daha sonra kurulan modelin rotaya spesifik olup
olmadigmin test edilmesi maksadiyla model 50 dis hatlar ucusu iizerinde ayr1 ayri test

edilmistir. Elde edilen Ortalama HKO ve NHKOK degerleri sunulmustur.
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DVR yonteminin uygulanmasinda en biiyiik problem sahasi ¢ekirdek fonksiyonun se¢imi
ve optimum parametre degerlerinin belirlenmesidir. Yakit tiiketimi ve UVI verileri
arasindaki iliski nonlineer oldugundan Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilarak elde edilen sonuglar Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonuna gore oldukea tistiindiir.
Bu kisimda dogruluk derecesi ve model kompleksligi bakimindan yakin performans
gosteren Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen sonuglara yer

verilecektir.

Hata tiipiiniin genisligi (€), egitim zamanini ve elde edilen modelin dogruluk derecesini
optimize edecek sekilde segilmistir. Hata tiipiiniin genisligi, € = 0,1 i¢in Gaussian ve

Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen sonuglar Cizelge 6.3’te sunulmustur.

Cizelge 6.3. Hata tiipiiniin genisligi = 0,1 ile elde edilen sonuglar (C =1,y =0,1,d = 3)

(;eklr_dek Gaussian Polinomial
fonksiyonu
DV sayis1 252 342
(DV oram) (252/97536=0,003) | (342/97536=0,004)
25 i¢ hatlar ucusu HKO 0,001226 0,001409
Uzerinde test NHKOK 0,1524 0,1634
HKO 0,001179 0,001239
Egitim verisi NHKOK 0,1520 0,1558
Uzerinde test
NHKOK orani
(egitim / test) | 0192 0,95
50 dis hatlar ugusu ort. (HKO) 0,0012 0,0023
Uzerinde test ort. (VHKOK) | 0,2235 0,3104

Cizelge 6.3.’te en dikkat ¢ekici sonug destek vektor sayisinin ¢ok az olmasidir. Gaussian
¢ekirdek fonksiyonu egitim Orneklerinin 0,003 ’{inii, polinomial ¢ekirdek fonksiyonu ise
0,004 1inii destek vektor olarak kullanmistir. NHKOK degerleri i¢ hatlar ucuslari i¢in %15
civarinda, dis hatlar ucguslari i¢in ise Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlar ile

strastyla yaklasik olarak %20 ve %30 olarak hesaplanmastir.
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Daha yiiksek dogruluk dereceli bir model olusturulmak istendiginden hata tlpUnUn
genisligi 0,01 olacak sekilde kiigiiltilmiistiir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.4°te

verilmistir.

Cizelge 6.4. Hata tiipiiniin genisligi = 0,01 ile elde edilen sonuglar (C =1,y = 0,1, d = 3)

CEK"’.dEK Gaussian Polinomial
fonksiyonu
DV sayisi 18546 19253
(DV orani) (18646/97536=%19) | (19253/97536=%20)
25 i¢ hatlar ucusu HKO 0,000191 0,000223
Uzegge test NHKOK 0,0602 0,0650
HKO 0,000164 0,000197
Egitim verisi NHKOK 0,0566 0,0621
Uzerinde test
NHKOK oranit
(egitim / test) 0,94 0,96
50 dis hatlar ucusu Ort. (HKO) 0,000406 0,000357
Uzerinde test Ort. (VHKOK) | 0,1324 0,1237

Cizelge 6.4’ten goriilecegi lizere, hata tiipliniin genisligi kiiciiltiildiigiinde destek vektor
olarak segilen 6rnek oran1 Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu i¢in %19°a, Polinomial ¢ekirdek
fonksiyonu i¢in %20’ye yiikselmistir. Bununla birlikte modelin dogruluk derecesi artmus,
NHKOK degerleri i¢ hatlar uguslari igin %6 civarinda, dis hatlar uguslari i¢in ise Gaussian
ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlari ile sirasiyla yaklagik olarak %13 ve %12 olarak

hesaplanmustir.

Hata katsayis1 daha da kiigiiltiilerek 0,001’e esitlendiginde model tarafindan 6rneklerin
neredeyse tamami destek vektor olarak kabul edilmekte ve yontem performans etkinligini
kaybetmektedir.  Gaussian  ¢ekirdek  fonksiyonu igin DV  sayis1 82377
(82377/97536=%84), Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu i¢in DV sayis1 82276
(82276/97536=%284) olmaktadir. DVR ydnteminde egitim siiresi ve dolayisiyla modelin
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performansi destek vektdr sayisina oldukca baghdir. Egitim zamanint ve elde edilen
modelin dogruluk derecesini optimize eden parametre degeri & = 0,01 olarak

bulunmustur.

Regresyon modelinin dogruluk oraninin arttirilmasinda bir diger strateji de hata tlpdnin
disinda kalan ornekler iizerinde uygulanacak olan C ceza katsayisinin arttirilmasidir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta blyuk C degerlerinin asirt uyum problemine neden
olabilecegidir. Bu konunun da g6z 6nilinde bulundurulmasi ve incelenmesi gerekmektedir.
Gaussian c¢ekirdek fonksiyonu igin farkli C parametre degerleri ile elde edilen sonuclar

Cizelge 6.5’te verilmistir.

Cizelge 6.5. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu i¢in farkli ceza katsayilari ile elde edilen
sonuclar (¢ = 0,01,y =0,1)

Ceza katsayisi c=1 c=10 C=100
DV sayisi 18646 14168 12944
. HKO 0,000191 0,000149 0,000143
25 i¢ hatlar ucusu
Uzerinde test NHKOK 0,0602 0,0532 0,0521
HKO 0,000164 0,000130 0,000119
Egitim verisi NHKOK 0,0566 0,0505 0,0484
Uzerinde test
NHKOK oram
(egitim / test) 0.94 0,95 0,93
50 dis hatlar ucusu Ort. (HKO) 0,000406 0,000251 0,000333
Uzerinde test Ort. (VHKOK) | 0,1324 0,1017 0,1179

Cizelge 6.5°te goriilecegi lizere; ceza katsayisi degeri 100’e esitlendiginde i¢ hatlar
ucuslar1 i¢cin model hatas1 diigmekte, ancak dis hatlar uguslar1 igin hata degeri
yukselmektedir. Egitim ve test verisi iizerinde elde edilen NHKOK degerlerinin orani da
diismekte ve asirt uyum problemine isaret etmektedir. Bu nedenle Gaussian c¢ekirdek

fonksiyonu icin ceza katsayisinin optimum degeri 10 olarak belirlenmistir.
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Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu i¢in farkli ceza katsayisi degerleri kullanilarak elde edilen

sonuclar Cizelge 6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.6. Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu icin farkli ceza katsayilari ile elde edilen
sonuclar (¢ = 0,01, d = 3)

Ceza katsayisi c=1 Cc=10 C=100
DV sayisi 19253 16269 15142
. HKO 0,000223 0,000173 0,000162
25 i¢ hatlar ucusu
Uzeringglest NHKOK 0,0650 0,0573 0,0554
HKO 0,000197 0,000155 0,000134
Egitim verisi NHKOK 0,0621 0,0551 0,0512
Uzerinde test
NHKOK oranit
(egitim / test) g0 0,98 0,92

50 dis hatlar ugusu | O (HKO) 0,000357 | 0,000306 | 0,000322

Uzerinde test

Ort. (NHKOK) | 0,1237 0,1130 0,1159

Ayni durum Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu i¢in de gecerlidir. Dis hatlar uguslar
tizerinde en yiiksek dogruluk derecesine sahip model ceza katsayisinin 10 degeri ile elde

edilmistir.

Sonug olarak € = 0,01 ve C = 10 degerleri ile hem Gaussian hem de Polinomial ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak yiiksek dogruluk dereceli modeller olusturulmustur. UVI
parametreleri kullanilarak olusturulan yakit tiiketimi modelinin NHKOK degeri i¢ hat

uguslari i¢in %5, dis hatlar uguslari i¢in ise %10 civarindadir.
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Sekil 6.5’te test verisi olarak kullanilan 25 i¢ hatlar ugusu (95.104 g6zlem) i¢in artiklarin

grafigi verilmektedir.

0.25 T T T T T T T T T 0.3
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(a) Gaussian (b) Polinomial

Sekil 6.5. I¢ hatlar uguslari icin artiklar (gercek deger — tahmini deger)

Sekil 6.6’da 50 dis hatlar ugusu i¢in Gaussian ve Polinomial gekirdek fonksiyonlar1 ile
elde edilen NHKOK degerlerinin histogram grafikleri gosterilmektedir.

0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0:2

(a) Gaussian (Ort. NHKOK 0.1017) (b) Polinomial (Ort. NHKOK 0.1130)

Sekil 6.6. Dis hatlar uguslar1 igin NHKOK degerleri
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6.3.1. Asin1 Yakit Tiiketimine Sebep Olan Faktorlerin Arastirilmasi

Asirt yakit tiiketiminin tespit edilmesinde beklenen degerin ve 0.01 genisligindeki hata
tiplnln Gzerinde yakit tiiketimi ger¢eklesen ugus siireleri temel alinmistir. 50 dis hatlar
ucusunun her biri i¢in ucgus boyunca esik degerden fazla yakit tiiketilen noktalar
hesaplanmaistir. 47 ve 48’inci dis hatlar uguslart hem Gaussian hem de Polinomial ¢ekirdek
fonksiyonu ile kurulan modeller tarafindan en fazla asir1 yakit tiiketimi yapilan iki ugus
olarak belirlenmistir. Bu ucuslara ait yakit tiiketimi grafikleri Sekil 6.7°de sunulmustur.
Tahmin edilen yakat tiiketimi degerleri mavi renk ile, ger¢eklesen yakit tiiketimi degerleri

ise yesil renk ile gosterilmektedir.

Hem Gaussian hem de Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu ile kurulan modeller tarafindan
beklenene en yakin yakit tiiketimi yapilan ugus 16’ncit dis hatlar ugusu olarak

belirlenmistir. Bu ucus i¢in yakit tiiketimi grafigi Sekil 6.8’de sunulmustur.
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(b) Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu - 47°nci dis hatlar ugusu

Sekil 6.7. Asir1 yakat tiiketimi yapilan uguslara ait yakat tiiketimi grafigi
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(b) Polinomial gekirdek fonksiyonu - 16°nci1 dis hatlar ugusu

Sekil 6.8. Normal yakit tiikketimi yapilan ugusa ait yakat tiiketimi grafigi
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Anomali yani asir1 yakit tiiketimi gergeklesen uguslarin grafikleri incelendiginde asiri
yakit tiiketiminin ¢ogunlukla diiz ugus sathasinda meydana geldigi goriilmektedir. Diiz
ucus sathasinda yakit tiiketimi {izerinde en etkili olan iki parametre yiikseklik ve hizdir.
UVI sistemlerinde kaydedilen parametre degerleri incelendiginde asir1 yakit tiiketildigi
tespit edilen 47 ve 48’inci uguslarda diiz ugus safhasindaki ugus yiiksekliginin 16’nc1
ucustan daha fazla oldugu goriilmiistlr. Bununla birlikte riizgarin hiz1 ve yoniiniin yakit
tiikketimi tizerinde 6nemli derecede etkili oldugu tespit edilmistir. Soyle ki 16°’nc1 ugusun
diiz ugus safhasindaki hiz1 47 ve 48’inci uguslara gore daha fazladir. Bu durumda; 16°nc1
ucusta daha fazla yakit tiikketiminin ger¢eklesmesi beklenirdi. Ancak hesaplanan hava hizi,
yere gore hizi gostermemekte ve riizgarin etkisini de igermektedir. Riizgar ile ilgili
parametreler incelendiginde 16’nc1 ugusta riizgarin hizinin 47 ve 48’inci uguslara gore
olduke¢a yiiksek oldugu ve 47 ve 48’inci uguslarda riizgarin yoniiniin yakit tiiketimini

olumsuz etkiledigi goriilmiistiir.

Egitim verisindeki ilk ugusun yakit tiiketim grafigi ile Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile elde edilen modellerde kullanilan destek vektorler 6rnek teskil etmesi
acisindan Sekil 6.9°da sunulmustur. x-ekseni ugus siiresini y-ekseni ise yakit tiiketim

miktarini gostermektedir. Destek vektorler kirmizi gemberler ile isaretlenmistir.
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Sekil 6.9. Destek vektorler
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6.4. COKLU CEKIRDEK FONKSIYONU KULLANILARAK ELDE EDILEN
SONUCLAR

Bir onceki kisimda farkli hata tilipii genisligi ve ceza katsayilar1 kullanilarak olusturulan
modellerin tahmin performanslar1 karsilastirilmistir. Bu kisimda ise model se¢imi ve
cekirdek fonksiyonu igin optimum parametre degerlerinin belirlenmesi (Gaussian
¢ekirdek fonksiyonunda genislik ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonunun derecesi) konusu

incelenecektir.

6.4.1. Gaussian Cekirdek Fonksiyonlarinin Konik Kombinasyonu
Bu kisimda farklt genislige sahip Gaussian ¢ekirdek fonksiyonlarinin konik

kombinasyonu olusturulacaktir.

Cizelge 6.7. Gaussian gekirdek fonksiyonu i¢in farkli genislik degerleri ile elde edilen
sonuclar (¢ = 0,01 ve C = 10)

Parametre degeri | Destek Vektor sayis1 | HKO

0,01 25043 0,000314715
0,05 18146 0,000179227
0,1 14535 0,000151266
0,4 11888 0,000142172
0,5 11555 0,000141825
0,6 11367 0,000143397
1 10855 0,000146789
2 10223 0,000161093
3 9926 0,000184982
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Cizelge 6.7°de goriildiigii tizere Gaussian ¢ekirdek fonksiyonunun genislik parametresinin
degeri biiylidiikge destek vektor olarak secilen Orneklerin sayist dolayisiyla model
kompleksligi azalmaktadir. Ancak en diisiik hata kareler ortalamasi ve en biiyiik agiklama
katsayisi degerini veren parametre degeri 0.5 olarak bulunmustur. 0.5’ten biiyiik
parametre degerleri i¢in hata kareler ortalamasinda artis goriilmektedir. Elde edilen

bilgiler Sekil 6.10 ile 6zetlenmistir.

30000 0.00035
25000 0.0003
20000 0.00025
0.0002

15000
0.00015

10000
0.0001
5000 0.00005
0 0

(2) Destek vektor sayist (b) Hata kareler ortalamasi

Sekil 6.10. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu i¢in farkli genislik degerleri ile elde edilen
sonuclar

Farkli genislik degerlerine sahip Gaussian cekirdek fonksiyonlarinin en iyi tahmin
performansini verecek kombinasyonunun bulunmasi i¢in negatif olmayan dogrusal
kombinasyon (konik kombinasyon) yaklasimi uygulanacaktir. Bu yaklasimin
uygulanmasinin sebebi pozitif katsayilar sayesinde farkli c¢ekirdek fonksiyonlarinin

goreceli 6nem dereceleri hakkinda yorum yapilabilmesine olanak tanimasidir.

P
K= {z MmKm, Nm 2 0} (68)
m=1

Farkl1 genislik degerlerine sahip Gaussian ¢ekirdek fonksiyonlarina atanacak agirliklarin
bulunmasinda ilgili modellerle elde edilen ortalama hata karesi ve agiklama katsayisi

degerlerinden faydalanilmistir. En iyi tahmin performansina ulasilabilmesi i¢in ortalama
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hata karesi kiigiik ve agiklama katsayis1 biiyiik olan ¢ekirdek fonksiyonunun agirliginin

daha yiiksek olmasi1 amaclanmaktadir. Elde edilen agirliklar Sekil 6.11°de sunulmustur.

0.1431 0.13
0.143 0.125
0.1429
0.1428 012
0.1427 0.115
0.1426 0.11
0.1425
0.105
0.1424
0.1423 01
0.1422 0.095
001 005 0.1 001 005 0.1
(a) Ag¢iklama katsayilarina gore (b) Ortalama hata karelerine gore

Sekil 6.11. Farkli genislikte Gaussian ¢ekirdek fonksiyonlarina atanan agirliklar

Sekil 6.11°den anlasilacag lizere agiklama katsayisi biiyiik ve ortalama hata karesi kiigiik
olan ¢ekirdek fonksiyonuna en yiiksek agirlik atanmistir. Diger parametre degerlerine
sahip fonksiyonlar da performanslari ile dogru orantili agirliklar ile modelde yer

almiglardir.
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6.4.2. Polinomial Cekirdek Fonksiyonlarinin Konik Kombinasyonu
Bu kisimda farkli dereceden Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlarinin konik kombinasyonu

olusturulacaktir.

Cizelge 6.8. Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu igin farkli parametre degerleri ile elde
edilen sonuclar (¢ = 0,01 ve C = 10)

Parametre degeri | Destek Vektor sayis1 | HKO

3 16269 0,000173381
4 16931 0,000237667
5 17948 0,000381014
6 19078 0,000663283
7 19590 0,00309364
8 23760 0,00470943
9 30309 0,00537969
10 38864 0,00629905

Cizelge 6.8’den anlasildig: iizere Polinomial ¢ekirdek fonksiyonunun derecesi blyidikce
destek vektor sayisi artmakta, diger bir deyisle model kompleksligi ve egitim siiresi
artmaktadir. Bununla birlikte hata kareler ortalamasinda artig goriilmekte, dolayisiyla
fonksiyon derecesindeki artisin model performansinda diisiise sebep oldugu ¢ikarimi
yapilmaktadir. Sonug¢ olarak Polinomial ¢ekirdek fonksiyonunun derecesinin optimum

degeri 3 olarak bulunmustur. Elde edilen bilgiler Sekil 6.12’de zetlenmistir.
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Sekil 6.12. Polinomial gekirdek fonksiyonu igin farkli parametre degerleri ile elde edilen
sonuglar

Farkli dereceden Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlarinin en iyi tahmin performansini

verecek kombinasyonunun bulunmasi i¢in de negatif olmayan dogrusal kombinasyon

(konik kombinasyon) yaklasimi uygulanacaktir.

Farkli dereceden Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlarina atanacak agirliklarin bulunmasinda

benzer sekilde ilgili modellerle elde edilen ortalama hata karesi ve agiklama katsayisi

degerlerinden faydalanilmistir. En 1yi tahmin performansina ulasilabilmesi i¢in ortalama

hata karesi kiigiik ve agiklama katsayisi biiyiik olan ¢ekirdek fonksiyonunun agirligi daha

yiiksek olacaktir. Elde edilen agirliklar Sekil 6.13’te sunulmustur.
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Sekil 6.13. Farkli dereceli Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlarina atanan agirliklar

6.4.3. Farkh Cekirdek Fonksiyonlarinin Konveks Kombinasyonu

Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlari yaklasik olarak ayni performansi
gosterdiklerinden iki ¢ekirdek fonksiyonunun birlestirilmesinin faydali

degerlendirilmistir. Bu durumda cekirdek fonksiyonlarinin kombinasyonu 7,, € R ve

P

fonksiyonu birbirini tamamlayic1 6zelliktedir (7, = 1 —n,). Bulunan agirliklar Sekil

6.14’de gosterilmektedir.

m=11m = 1 olmak lizere agirlikli ortalamalar1 olarak alinmaktadir ve iki g¢ekirdek

Polinomial

0% 10%

20%

45%

30% 40% 50%  60%

Sekil 6.14. Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlarina atanan agirliklar
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6.5. DIGER REGRESYON YONTEMLERI iLE KARSILASTIRMA

Bu kisimda regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan diger makine 6grenme
yontemleri hakkinda ozet bilgi verilecek ve aynmi veri seti lizerinde uygulamalari
sunulacaktir. Modeller arasindaki iligkilerin, farkliliklarin, birbirlerine olan
tistiinliiklerinin incelenmesi ve elde edilen sonuglarin karsilagtirilmasi amaglanmaktadir.

Modellerin uygulanmasinda MATLAB programi1 kullanilmistir.

6.5.1. Regresyon Agaclari

Karar agaglari (Breiman ve dig., 1984), siniflandirma (siiflandirma agaglari) ve
regresyon (regresyon agaclari) problemlerinin ¢éziimiinde veriye bagli olarak yanit
degiskeninin tahmin edilmesi maksadiyla kullanilirlar. Baglangi¢ (kdk) digim
noktasindan son yaprak noktasina kadar agactaki kararlar takip edilir. Son yaprak noktasi
yanit1 igermektedir. Siniflandirma agaglar1 nominal, regresyon agaglar ise sayisal yanit
degiskenlerini vermektedir. Regresyon agact modelinin ¢oziminde MATLAB Statistics
and Machine Learning Toolbox kullanilmistir.

Agac yapist ikilidir. Tahmin siirecindeki her adimda bir agiklayict degiskenin degeri

incelenmektedir. Sekil 6.15°te basit bir regresyon agact modeli 6rnek olarak sunulmustur.

%2 < 3085.5

2 »= 3085.5

x1< 115 Jx1>= 115

=
x2< 2162 14.375

33.3056 28

Sekil 6.15. Ornek regresyon agact modeli (MATLAB Regression tree viewer)
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Regresyon agaclari  yonteminde modelin olusturulmasinda asagidaki adimlar

uygulanmaktadir (Breiman ve dig., 1984):

i. Tim girdi verileri ile baslanir ve her tahmin edici tizerindeki olasi tiim ikili ayrilmalar

incelenir.

Ii. En iyi optimizasyon kriterine sahip olan ayirici segilir. Bir ayirma sonucu elde edilen
cocuk diiglim noktast minimum yaprak boyutu parametre degerinden daha az sayida
gbzleme sahip olabilir. Bunu 6nlemek i¢in model minimum yaprak boyutu kriterine bagh

olarak en iyi optimizasyon kriterine sahip olan ayiriciy1 segmektedir.

li. Ayirma islemi uygulanir.

iv. Bu adimlar elde edilen iki ¢ocuk diigiim noktasi i¢in tekrarlanir.
Ayirma islemi asagidaki durumlardan birisi gerceklestiginde durdurulur:

I. Bu diigiim noktasinda gozlenen yanit degiskeni igin hata kareler ortalamasi, tim
verideki gozlenen yanit degiskeni i¢in hata kareler ortalamasi ile her bir diiglim noktasi

icin kuadratik hata tolerans parametresi degerinin ¢arpimindan kii¢liktiir.

ii. Bu diigiim noktasinda minimum ebeveyn biiylikliigiinden daha az sayida gozlem

mevcuttur.

lii. Bu diigiim noktasinda uygulanacak herhangi bir ayirma islemi minimum yaprak

bliytikliiglinden daha az sayida gozleme sahip ¢ocuk diiglim noktalar1 vermektedir.

iv. Algoritma maksimum ayirma sayisi kadar diigiim noktasi i¢in ayirma islemini

uygulamistir.

Optimizasyon kriteri hata kareler ortalamasidir. Egitim verisi i¢in elde edilen tahminlerin

hata kareler ortalamasint minimum yapacak olan ayirma segilir.

Bu asamada regresyon agaclarinin performansinin degerlendirilmesi ve agag

biiyiikliigiiniin belirlenmesi konularina deginilecektir.
Egitim verisindeki yanit degiskeni degerleri ile egitim verisindeki girdi degiskenlerine
bagli olarak aga¢ modeli ile elde edilen tahmin degerleri arasindaki fark incelenir. Eger

fark biylk ise tahmin performansinin iyi olmadigi degerlendirilir. Ancak farkin kiigiik

olmasi yeni veri seti i¢in basarili tahminler elde edilecegini garanti etmez.
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Agacin tahmin dogrulugunun daha kapsamli analizi i¢in ¢apraz gecerlilik yontemi
uygulanir. Capraz gecerlilik yonteminde egitim verisi rasgele, 6rnegin 10 pargaya, ayrilir.
10 yeni agag kalan diger 9 parga lizerinde egitilir. Sonrasinda yeni agaglarin her birinin
egitim setinde bulunmayan veri iizerindeki tahmin dogrulugu incelenir. Bu yontem elde
edilen aga¢c modelinin tahmin dogrulugunun analizi i¢in giivenilir sonug¢lar vermektedir,

¢linkii yeni agaclar yeni veriler {izerinde test edilmektedir.

Karar agaciin biiylikliigii belirlenirken model basitligi ve tahmin giicli gz Oniinde
bulundurulmaktadir. Cok sayida yapraga sahip kompleks bir aga¢ modeli genellikle
egitim verisi lizerinde yiiksek dogruluk dereceli tahminler vermektedir. Ancak bu durum
aga¢ modelinin bagimsiz test verisi lizerinde de ayn1 sekilde basarili sonuglar verecegini
gostermemektedir. Cok yaprakli bir aga¢ modeli asir1 uyum sorununa meyillidir ve test
verisi lizerindeki dogruluk derecesi genellikle egitim verisine gore cok daha diisiik
olmaktadir. Bunun aksine kiigiik biiytikliikte bir aga¢ modeli egitim verisi lizerinde yiiksek
dogruluk derecesine ulagsmaz. Ancak kiiciik biiyiikliikteki bir aga¢ daha stabildir, egitim
ve test verileri lizerindeki dogruluk dereceleri birbirine yakin olur. Ayrica yorumlanmasi

da daha kolaydir.

Elde edilen karar agact modelinin derinliginin kontrol edilmesinde kullanilan 3 parametre

mevcuttur:

I. Maksimum ayirma sayist agag i¢in dal diigiim noktalarinin maksimum ayirma sayisidir.
Derin bir aga¢ modeli elde etmek icin bu parametreye biiyiikk bir deger verilmelidir,

varsayilan deger [boyut(X, 1)] dir.

ii. Minimum yaprak bilyiikliigii her yapragin sahip olmasi istenen minimum gozlem
sayisidir. Derin bir aga¢ modeli elde etmek i¢in bu parametreye kiiciik bir deger

verilmelidir, varsayilan deger 1’dir.

lii. Minimum ebeveyn biiyiikliigii her dal diigim noktasinin sahip olmasi istenen
minimum gozlem sayisidir. Derin bir aga¢ modeli elde etmek i¢in bu parametreye kii¢lik

bir deger verilmelidir, varsayilan deger 10’dur.

Varsayilan parametre degerleri kullanilarak olusturulan model ile elde edilen sonuclar

Cizelge 6.9’da sunulmusgtur.
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Cizelge 6.9. Regresyon agact modeli ile elde edilen sonuclar

Egitim veri seti lizerinde hata kareler ortalamasi

0,00026

Capraz gecerlilik hata kareler ortalamasi

0,00076

Karar agacinin derinliginin kontrol edilmesi ve uygun aga¢ biiytikligiintin segilmesi i¢in

capraz gecerlilik yonteminden faydalanilmaktadir. Regresyon agaci igin farkli minimum

yaprak blytikligli degerleri kullanilarak capraz gegerlilik hatas1 regresyon agaglar

olusturulmustur. Elde edilen sonuglar Sekil 6.16’da sunulmustur. En iyi yaprak blytklik

degeri her bir yaprak i¢in 5 gozlem olarak bulunmustur.

Capraz gegerlilik
hata degeri

0 10 20 30 40 50 60 70

Minimum yaprak buyikliga

80 90 100

Sekil 6.16. Farkli minimum yaprak biiytklikleri igin gapraz gecerlilik hata degerleri

Her bir yaprak icin en az 5 gozlem iceren optimum agac¢ modeli ile varsayilan parametre

degerlerini kullanan ve her bir ebeveyn diigiim noktasi1 i¢in 10 ve her bir yaprak i¢in 1

gozlem igeren modellerin uygulanmasi ile elde edilen sonuglara ait karsilastirma Cizelge

6.10’da sunulmustur.

Cizelge 6.10. Temel model ve optimum model sonuglarinin karsilagtirilmasi

Temel model | Optimum model

Egitim veri seti (izerinde
hata kareler ortalamasi

0,00026 0,00034

Capraz gecerlilik
hata kareler ortalamasi

0,00076 0,00070
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Cizelge 6.10°da goriildiigi tizere optimum aga¢ modeli egitim verisi lizerinde daha ytiksek
hata degerine sahip olmasina ragmen yeni veri seti iizerinde test edildiginde daha yiiksek

dogruluk dereceli tahmin performansi gostermektedir.

Egitilen regresyon agacit modelinin test verisi lizerinde uygulanmasi sonucunda hata
kareler ortalamasi degeri 0.0019 olarak bulunmustur. Normallestirilmis hata kareler

ortalamasinin karekokii ise 0.0785 olarak hesaplanmuistir.

Karar agaglar1 yonteminde kurulan regresyon aga¢ modeli i¢in agiklayici degiskenlerin
Oonem derecelerinin tahmininin hesaplanmasi su sekilde yapilmaktadir: Her bir agiklayict
degiskendeki ayrilmalar sonucunda hata kareler ortalamasinda meydana gelen degisim

miktarlar toplanir ve elde edilen toplam dal noktasi sayisina boliintir.

Eger agac vekil ayirmalar olmaksizin olusturulmus ise bu toplam her dal noktasindaki en
iyl ayirmalar kapsamaktadir. Eger agac vekil ayirmalar kullanilarak olusturulmus ise
toplam her dal noktasindaki en iyi ayirmalari ve vekil ayirmalari kapsamaktadir. Her bir
noktada hata kareler ortalamasi ayirma noktasi olasiligi ile agirliklandirilmis ayirma
noktasi hatasi olarak hesaplanmaktadir. Bu ayirmaya iliskin degisken onem derecesi
ebeveyn noktasinin hata kareler ortalamasi ile iki ¢ocuk i¢in hesaplanan hata kareler

ortalamas1 degerlerinin toplaminin farki alinarak bulunmaktadir.

Vekil ayirmalar kullanilarak olusturulan agagta agiklayici degiskenlerin 6nem dereceleri
degisken sirasina bagli olmamaktadir, ancak vekil aywrmalar kullanilmadiginda
degiskenlerin Onemleri siralarma bagli olmaktadir. Vekil ayirmalar kullanilarak
olusturulan agagta yaprak birlestirme veya budama islemlerinden once aciklayici
degiskenlerin  tahmini Onem dereceleri hesaplanmaktadir. Vekil ayirmalar
kullanilmadiginda birlestirme veya budama islemlerinden sonra agiklayict degiskenlerin
tahmini 6nem dereceleri hesaplanmaktadir. Dolayisiyla agacin yapraklarin birlestirilmesi
veya budama islemi ile kiigiiltiilmesi vekil ayirma kullanilmadan olusturulan aga¢ modeli
icin hesaplanan agiklayict degisken O6nem derecelerini etkilemekte, vekil ayirma
kullanilarak olusturulan aga¢ modeli i¢in hesaplanan acgiklayici degisken Onem

derecelerini etkilememektedir.

Regresyon agaci modeli i¢in vekil ayirma yonteminin kullanildigi ve kullanilmadigi

durumda hesaplanan agiklayic1 degisken 6nem dereceleri Cizelge 6.11°de sunulmustur.
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Cizelge 6.11. Regresyon agacit modeli i¢in aciklayici degiskenlerin 6nem dereceleri

Onem derecesi
Nu. | Degisken adi
Vekil ayirma yok | Vekil ayirma var
1 | Toplam hava sicaklig 0,0003 0,0179
2 | Motor devir sayisi-1 0,0002 0,1351
3 | Motor devir say1si-2 0,1462 0,1356
4 | Standart yukseklik 0,0092 0,0194
5 | Hlcum agis1 (sol) 0,0000 0,0005
6 | Hiicum agc1s1 (sag) 0,0000 0,0011
7 | Yunuslama agis1 0,0000 0,0004
8 | Hesaplanan hava hizi 0,0002 0,0285
9 | Riizgir hiz1 0,0000 0,0130
10 | Ruzgar yonu 0,0000 0,0046
11 | Flap konfigurasyonu 0,0000 0,0040
12 | Inis takimlart durumu 0,0000 0,0064

Degisken sirasina bagli olmaksizin, vekil ayirma kullanilarak, elde edilen 6nem dereceleri

Sekil 6.17°de siralanmustir.
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Motor devir sayisi-2
Motor devir say1si-1
Hesaplanan hava iz
Standart yiikseklik
Toplam hava sicaklig:
Riizgar hiz1

Inis takimlar1 durumu
Riizgar yonii

Flap konfigiirasyonu
Hiicum agis1 (sag)
Hiicum agzs1 (sol)

Yunuslama agis1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Aciklayici degisken 6nem derecesi x10

Sekil 6.17. Agiklayici degiskenlerin 6nem dereceleri

Bulunan 6nem dereceleri incelendiginde yakit tiiketimi modeli izerinde en etkili olan

degiskenlerin motor devir sayisina iliskin degiskenler oldugu goriilmektedir.

Regresyon agaglarinda tahmin performansinin arttirilmasinda kullanilan yontemlerden
birisi karar agacglar1 toplulugu (ensemble) igin bootstrap Ornekleme (bootstrap
aggregation) yontemidir (Breiman, 1996). Bu yontemde topluluktaki her agac¢ girdi
verisinden bagimsiz olarak ¢ekilmis bootstrap drnekleminden olusturulmaktadir. Agag
toplulugunun yeni veri i¢in tahmin degeri bireysel aga¢ modellerinden elde edilen tahmin
degerlerinin ortalamasi1 hesaplanarak bulunmaktadir. Toplulugun tahmin hatasi ise su
sekilde hesaplanabilir: Her bir agacin bootstrap drneklemesine alinmayan (out-0f-bag)
gozlemler i¢in tahmin degeri bulunur. Her bir gozlem ig¢in topluluktaki tiim agaglar
tarafindan bulunan tahmin degerlerinin ortalamasi hesaplanir. Bootstrap drneklemesi
disinda kalan yanit degiskenlerinin tahmini degerleri ile bu gozlemlere ait gercek degerler

karsilastirlir.

Olusturulan regresyon agaci sayisina karsilik 6rnekleme disinda kalan gozlemler igin
bulunan hata degerleri Sekil 6.18’de sunulmustur. Tek regresyon agaci ile olusturulan

modele gore tahmin performansinda iyilesme oldugu goriilmektedir. 50 adet regresyon
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agacindan olusan toplulugun hata kareler ortalamasi degeri 0.0014 olarak bulunmustur.

Normallestirilmis hata kareler ortalamasinin karekokii ise 0.0689 olarak hesaplanmistir.

e 0.2 T T T
50
g
0.15F b
g
£ =
e =
= g 0.1 —
® e
E =
Sl
o
1] 0.05- N
¥ E
[T
£ N
5 Q 0 | . et e
Y &0 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Topluluktaki agag sayisi

Sekil 6.18. Regresyon agaclari topluluklart ve hata degerleri
6.5.2. Lasso Diizlestirme

Genellestirilmis dogrusal modellerde agiklayict degisken sayisinin azaltilmasi ve 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla Lasso diizlestirme (Lasso regularization) yontemi
kullanilmaktadir (Tibshirani, 1996; Friedman ve dig., 2010). Lasso, katsayilarin tahmini
degerlerini kisitlayan bir ceza terimi icermektedir. Bu bakimdan Ridge regresyon
yontemine benzemektedir. Ridge regresyon yonteminden farkli olarak ceza terimi arttik¢a
Lasso yonteminde daha c¢ok katsayr degeri sifir olmaktadir. Diger bir deyisle Lasso
yontemi ile daha az sayida agiklayici degiskene sahip olan daha basit bir model elde
edilmektedir. Bu bakimdan adimsal regresyon veya diger model se¢imi ve boyut
indirgeme yoOntemlerine alternatif olarak uygulanmaktadir. Elastik net de benzer bir
yontem olmakla birlikte yiiksek iliskili degiskenlerin s6z konusu oldugu durumlarda daha

basaril1 sonuglar vermektedir.

Negatif olmayan A degerleri i¢in Lasso asagida verilen problemi ¢ézmektedir (Tibshirani,
1996):

1 p
min — Sapma(Bo, §) + l;lﬁjl (6.9)

J
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Burada,

i. Sapma, S, sabit katsay1 ve f aciklayicit degisken katsayilar1 kullanildiginda model
uyumunun yanit degerlerinden olan sapmasidir. A-cezalandirilmis sapmanin minimize

edilmesi A-cezalandirilmis log olabilirligin maksimize edilmesine esdegerdir.
ii. N gézlem sayisidir.

iii. A negatif olmayan duzlestirme (regularization) parametresidir. A degeri arttikca 8

katsayilarinin sifira esit olmayan eleman sayis1 azalmaktadir.

Elastik net algoritmasindan farkli olarak Lasso problemi L' normu icermektedir. a degeri
0 ile 1 arasinda olacak sekilde belirlendiginde negatif olmayan A degerleri i¢in Elastik net

asagida verilen problemi ¢ozmektedir (Tibshirani, 1996):

p
Ig(l)l}’gl %Deviance(ﬁo,ﬁ) +/1Pa;(,8) (6.10)
Burada,
(1-a) o (- a)
P(B) = ———IBII3 + allBll, :Z< - ﬁ,-2+|ﬁ’,-|> (6.11)
=

@ = 1 durumunda Elastik net Lasso ile ayn1 olmaktadir. Diger a degerleri i¢in ceza terimi
P,(B), L* norm ile L? norm arasinda olmaktadir. a degeri 0°a yaklastikca Elastik net Ridge
regresyona yakinlagmaktadir (Tibshirani, 1996).

A dizlestirme parametresinin etkisini gostermek maksadiyla ¢apraz gecerlilik grafigi Sekil

6.19°da sunulmustur.
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Sekil 6.19. Capraz gegerlilik grafigi

Yesil ¢ember ve kesikli ¢izgi minimum capraz gecerlilik hatasina sahip A degerini
gostermektedir. Mavi cember ve kesikli ¢izgi ise minimum ¢apraz gegerlilik hatasi art1 bir

standart sapma noktasini gostermektedir.

Lasso diizlestirme yonteminin uygulanmasi ile elde edilen iz grafigi (trace plot) Sekil
6.20’de sunulmustur. Minimum ¢apraz gegerlilik hatasina sahip A degerinde tim
aciklayict degiskenler onemli bulunmustur. Minimum c¢apraz gecerlilik hatasi art1 bir
standart sapma noktasinda ise sol hiicum agisi (angle of attack) hari¢ diger agiklayici

degisken 6nemli bulunmustur.
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Lasso iz Grafigi
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Sekil 6.20. Lasso iz grafigi

Karsilastirma maksadiyla dogrusal regresyon modeli ile elde edilen sonuglar Sekil 6.21°de

sunulmustur.
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Linear regression model:
vo~ ®1 + %2 4+ x3 + =4 + x5+ =6 + xT + =B 4+ x84+ =210 + =11 + =12
Estimated Coefficients:
E=ztimate SE tStat pValue
x1 -0.0037426 1.4585e-05 -249.76 0
x2 0.012603 0.00017657 T71.378 0
x3 0.00897849 0.00017645 55.455 0
x4 -3.59847Te-05 3.1731e-08 -434.39 0
x5 -0.00022168 2.243e-05 -5.88 5.0587e-23
xh 3.2184e-06 2.30489e-05 0.139&4 0.88885
x7 5.822Te-05 9.088Te-06& 6.4065 1.45855e-10
x& 0.0013751 1.7272e-05 79.617 0
x5 -0.00056858 6.2023e-05 -9.1672 4.59442e-20
x10 -3.5861le-05 2.9568e-06 -12.081 1.8034e-33
x11 -0.0096387 6.7817e-05 -142.13 0
xlz2 -0.34491 0.003481%5 -535.059 0
Humber of observations: 97536, Error degrees of freedom: 87524
Eoot Mean Sguared Error: 0.125

Sekil 6.21. Dogrusal regresyon modeli elde edilen sonuglar

Duzlestirme (regularization) uygulandigt ve uygulanmadigi modeller sonucunda

hesaplanan ortalama hata kare degerleri Cizelge 6.12°de sunulmustur.

Cizelge 6.12. Lasso ve dogrusal regresyon model sonuglarinin karsilagtirilmasi

Lasso HKO 0.015713

Tam model HKO | 0.013468

Lasso yontemi ile nemli bulunan agiklayict degiskenler kullanilarak olusturulan modelin
hata degeri tiim degiskenlerin kullanildigi dogrusal modele yakindir. Lasso yontemi
genellikle asir1 uyumun 6nlenmesi ve gereksiz degiskenlerin model disinda birakilmasi

maksadiyla kullanilmaktadir.

Lasso yontemi ile olusturulan modelin dogruluk derecesi istenen seviyede olmamasina
ragmen degisken se¢iminin ¢Oziilmek istenen probleme ve eldeki veri setine uygun

oldugunun dogrulanmasi bakimindan destekleyici niteliktedir.
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6.5.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (Nabney, 2001) paralel faaliyet gosteren unsurlardan olugsmaktadir. Bu
unsurlar biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek olusturulmustur ve unsurlar arasindaki
baglantilar ag fonksiyonunu biiyiik 6l¢iide belirlemektedir. Yapay sinir agi modeli belirli
bir fonksiyonu uygulamak i¢in unsurlar arasindaki baglantilarin degerleri (agirliklar)
giincellenerek egitilebilmektedir. Genel olarak yapay sinir aglari model tarafindan tahmin
edilen ¢ikt1 degerleri ve gercek cikti degerlerinin karsilastirilmasina dayanilarak egitilir.
Bu siire¢ Sekil 6.22°de 6zetlenmistir. Yapay sinir aglart modeli regresyon, siniflandirma

ve kiimeleme problemlerinin ¢ézliimiinde kullanilmaktadir.

Yamt degigkeni

Yapay sinir aglar ve
noronlar arasmdaki

Girdi agrlklar

Sekil 6.22. Yapay sinir ag1 modelinin egitilmesi

Modelin uygulanmasinda MATLAB Neural Network Toolbox kullanilmistir. Gegerlilik
ve test veri setlerinin her biri orijinal veri setinin %15°1 olarak belirlenmistir. Egitim seti
egitim asamasinda aga sunulmustur ve ag egitim setindeki hatalar temel alinarak
giincellenmistir. Gegerlilik seti agin genellestirme performansinin degerlendirilmesinde
ve asirt uyum sorununun onlenmesi maksadiyla genellestirme performansindaki iyilesme
durdugunda egitimin sonlandirilmasi i¢in kullanilmistir. Test verisi egitim asamasinda
kullanilmadigindan egitim siiresince ve sonrasinda ag performansinin bagimsiz bir

Ol¢limiinii sunmaktadir.

Regresyon probleminin ¢6ziimii i¢in standart modelde iki katmanl ileri beslemeli bir ag,

gizli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu ve ¢iktt katmaninda dogrusal transfer
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fonksiyonu kullanilmistir. Gizli néron sayisinin baslangic degeri 10 olarak alinmustir.
Agin egitim performansina gore bu sayi arttirilabilmektedir. Kullanilan ag modeli Sekil

6.23’te sunulmustur.

Gizli katman Cikt1

SRl (el &

1

Sekil 6.23. Yapay sinir ag1 modeli

Agm egitilmesi i¢in Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma
bellekte daha fazla yer kaplamasina ragmen egitim siiresinin daha kisa olmasi sebebiyle

tercih edilmektedir.

Genellestirme performansindaki iyilesme durdugunda, diger bir deyisle gegerlilik veri
setinin hata kareler ortalamasinda artis gortildiigii noktada, egitim durdurulur. Burada
sunu belirtmek gerekir ki agin birden fazla defa egitilmesi, farkli baslangic degerleri ve

ornekleme sebebiyle farkli sonuglar verebilmektedir.

Sekil 6.24’te sunulan regresyon grafikleri egitim, gecerlilik ve test verisindeki hedef
degerlerine iligskin ag ¢iktilarin1 gdstermektedir. Miikkemmel uyum i¢in, verilerin 45 derece
dogrusu boyunca yer almasi istenir. Bu problem igin uyumun tim veri setleri icin iyi
oldugu sdylenebilir. Eger daha yiiksek dogruluk dereceli bir model olusturulmak istenirse
ag yeniden egitilebilir. Bu agdaki baslangi¢ agirlik ve yan degerlerini degistirecektir ve

yeniden egitim sonucunda daha ytiksek performansli bir model elde edilebilir.
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Sekil 6.24. Regresyon grafikleri

Modelin performansii degerlendirmek i¢in basvurulan ilave bir yontem ise hatalarin
histogram grafiginin incelenmesidir. Sekil 6.25’te mavi barlar egitim verisini, yesil barlar

gecerlilik verisini ve kirmizi barlar da test verisini gostermektedir. Incelenen grafikte

hatalarin ¢gogunun -0.1 ve +0.1 arasinda yer aldig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.25. Hatalarin histogram grafigi

Elde edilen sonuglar Sekil 6.26’da 6zetlenmistir.

& Ornekler =)HKO
W Egitim 68276 0,0005858
@ Gegerlilik 14630 0,0005677
W Test 14630 0,0005931

Sekil 6.26. Yapay sinir aglari modeli ile elde edilen sonuglar

Olusturulan modelin test verisi iizerinde uygulanmasi sonucunda hata kareler ortalamasi

degeri 0.000714 olarak hesaplanmistir.
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6.5.4. Gaussian Sure¢ Regresyon

Gaussian sure¢ (Gaussian process) regresyon modelleri nonparametrik cekirdek-tabanli
olasiliksal modellerdir. Egitim seti {(x;,y;)}", seklinde verilsin. Burada x; € R D
boyutlu aciklayict degiskenler ve y; € R yanit degiskeni bilinmeyen bir dagilimdan
cekilmis olsun. Gaussian siire¢ regresyon egitim setine ve yeni girdi verisine bagli olarak
yanit degiskeninin degerinin tahmin edilmesi amaciyla kullanilir. Dogrusal regresyon

modeli asagidaki sekildedir (Rasmussen ve Williams, 2006):
y=x"p+¢ (6.12)

Burada e~N (0, 02)’dir. Hata varyans1 62 ve 8 katsayilar1 veriden tahmin edilmektedir.
Gaussian siire¢ regresyon modeli ile yanit degiskeninin agiklanmasinda Gaussian siire¢
gizli degiskenler, f(x;),i =1,2,..,N, ve temel fonksiyonlar, h, kullanilir. Gizli
degiskenlerin kovaryans fonksiyonu yanit degiskeninin diizglinliigiinii ifade eder ve temel

fonksiyonlar x girdilerini p-boyutlu 6zellik uzayimna yansitir.

Gaussian siire¢ rasgele degiskenler setidir ki sonlu sayida herhangi bir kiimesi ortak
Gaussian dagilimina sahiptir. Eger {f(x),x € RP} bir Gaussian slre¢ ise, x;, x5, ..., Xy
seklinde N gozlem verildiginde f(xy), f(x3), ..., f(xy) rasgele degiskenlerinin ortak
dagilimi Gaussian olur. Gaussian siire¢ ortalama fonksiyonu m(x) ve kovaryans

fonksiyonu k(x, x") ile tammlanir. Yani eger {f (x), x € R”} bir Gaussian sireg ise,
E(f(x)) = m(x) (6.13)
Cov[f(x), f(x)] = E[{f (x) = mOOHf (x") —m(x")}] = k(x,x") (6.14)
olur (Rasmussen ve Williams, 2006). Asagidaki model ele almsn:

h(x)™B + f(x) (6.15)

Burada f(x)~GP(0,k(x,x"))dir, yani f(x), O ortalama ve k(x,x') kovaryans
fonksiyonuna sahip bir Gaussian surectir. h(x), RP’de tanimli orijinal 6zellik vektori x’i,
RP’de taniml1 yeni ozellik vektorii h(x)’e doniistiiren temel fonksiyonlar kiimesidir. 3,

p X 1 boyutlu temel fonksiyon katsayilar vektoriidiir. Bu model Gaussian siire¢ regresyon
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modelini temsil etmektedir. Bir y yanit degiskeni 6rnegi asagidaki sekilde modellenebilir

(Rasmussen ve Williams, 2006):
P(ilf (), x)~N (i [h(x)T B + f (x:),0%) (6.16)

Dolayisiyla Gaussian siire¢ regresyon olasiliksal bir modeldir. Her bir x; gozlemi igin
tanimlanmis bir f(x) gizli degiskeni vardir, bu da Gaussian siire¢ regresyon modelini

nonparametrik yapmaktadir. Modelin vektor formu asagidaki sekildedir:

PIf,X)~NIHB + f,a2]) (6.17)
/xlT Y1 h(x1T) f(x1)
T 5 T
X =| X2 | y = y ’ h(xz f(J_Cz) (6.18)

_ : ) .
\xw 2 \h(xN> / \chN)/

Gaussian sureg regresyon modelindeki f(x;), f (x3), ..., f (xy) gizli degiskenlerinin ortak

dagilimi asagidaki sekildedir:

P = (yIf, X)~N(f|0,K(X,X)) (6.19)

Burada K (X, X) asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

k(xy, 1) kQep,xp) - k(xq,xy)
K(X, X) — k(x2: xl) k(xZ:i xZ) k(XZ:' xN) (620)
k(xn,x1)  k(xn,x2) - k(xy, xy)

Kovaryans fonksiyonu k(x,x") genellikle 6 c¢ekirdek parametreleri ya da
hiperparametreler ile ifade edilir ve 8 parametrelerine bagimliligin agik olarak belirtilmesi

maksadiyla k(x, x'|0) seklinde yazilir (Rasmussen ve Williams, 2006).

Gaussian siire¢ regresyon modelinin egitilmesi ile veriden f temel fonksiyon katsayilari,
o2 varyansi ve cekirdek fonksiyonunun 6 hiperparametreleri tahmin edilir. Temel
fonksiyon, ¢ekirdek (kovaryans) fonksiyonu ve baslangi¢c parametre degerleri kullanici

tarafindan belirlenir.
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Gaussian sure¢ regresyon olasiliksal bir model oldugundan egitilmis modeli kullanarak
tahmin araliklarinin  hesaplanmasina olanak tamimaktadir. g(x) = x * sin(x)
fonksiyonundan gozlemlenen verinin mevcut oldugu durumda eldeki verinin giiriiltii
icermedigi varsayilsin. Sekil 6.27 (a)’da bu goézlemler, Gaussian siire¢ regresyon ile elde
edilen model ve gergek fonksiyon degerleri gosterilmektedir. Gozlemlenen degerlerin
gercek fonksiyon degerleri degil de bunlarin giiriiltiilii versiyonlar1 olmasi1 daha gergekei
olacaktir. Sekil 6.27 (b) bu durumu gostermektedir. Gozlemlerin giiriiltii icermedigi
durumda Gaussian siire¢ regresyon modeli gézlenen degerlerin iizerinden ge¢mekte ve
tahmin edilen yanit degiskenin standart sapmasi sifira esit olmaktadir. Bu sebeple s6z
konusu gozlem degerleri i¢in tahmin araligi bulunmamaktadir. Egitilen Gaussian siire¢

regresyon modeli kullanilarak regresyon hata degeri de hesaplanabilmektedir.

10 10
GEER tahmin GSE. tahmin

! g(x) = x +sin(x) 8 g(x) = x +sin(x)

[ %@ tahmin aralig [ %495 tahmin araligy
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2 2
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(a) Guraltiisiiz veri (b) Girtltili veri

Sekil 6.27. Gaussian sureg regresyon uyumu (MATLAB Gaussian Process Regression)

Kurulan Gaussian siire¢ regresyon modelinin yakit tiiketimi verisi tizerinde uygulanmasi
ile elde edilen sonuglar Sekil 6.28’de sunulmustur. Goriiniirliiglin arttirilmas1 maksadiyla
grafik blyltulmis ve yakit tiikketimindeki degisikligin nispeten daha kii¢iik miktarlarda
gergeklestigi diiz ucus sathasi Sekil 6.28 (a)’da, yakit tiiketiminde artis ve azaliglarin daha
biiyilk miktarlarda gerceklestigi algalis sathast Sekil 6.28 (b)’de 06rnek olarak
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gosterilmistir. Sekil 6.28’de gergeklesen yakit tiiketimi kirmizi renk ile, tahmin edilen
yakat tiikketim degerleri mavi renk ile gosterilmistir. Siyah kesikli ¢izgiler ise %95 giiven

araligini gostermektedir. Bu 6zellik asir1 yakit tiiketiminin belirlenmesi igin etkili bir ara¢

sunmaktadir.
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Sekil 6.28. Gaussian siire¢ regresyon modeli ile elde edilen sonuglar
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7. SONUC VE ONERILER

Makine 6grenme algoritmalar1 son zamanlarda Ozellikle on binlerce degisken ve/veya
g6zlemin mevcut oldugu veri setleri iizerinde ¢alisma yapan arastirmacilarin ilgi odagi
olmustur. Destek vektér makineleri siniflandirma, regresyon ve anomali tespiti
problemlerinin ¢dziimiinde maliyet etkin ve yiiksek performansli sonuglar verdigi
kanitlanmis gekirdek-tabanli bir makine 6grenme yontemidir. En énemli 6zelliklerinden
birisi genel veri turleri i¢in uygulanabilmesidir. Cekirdek fonksiyonu drnekler arasindaki
iI¢ carpimlari hesaplamaktadir. Yani dogrusal algoritmalardaki i¢ carpimlar g¢ekirdek
fonksiyonu ile degistirilebilir. Boylece hem yontemin nonlineer iliskilerin tespitinde ve
vektor olmayan veri tipleri izerinde kullanilmasi saglanmakta hem de hesaplama etkinligi
kazanilmaktadir. Destek vektor makineleri maksimum marjin prensibine dayanmaktadir.
Temelini istatistiksel 6grenme teorisinden almakta ve deneysel risk minimizasyonu yerine
yapisal risk minimizasyonu prensibini kullanmaktadir. Bu ozelligi sayesinde yerel

minimuma takilma ve asir1 uyum gibi problemler asilmigtir.

Bu calismada, ¢oklu cekirdek destek vektor regresyon yonteminin ugus siiresince anlik
yakit tiiketiminin tahmini tizerinde uygulamasi yapilmistir. Yakat tiiketiminin Ugus Veri
Izleme sistemlerinde kaydedilen verilerin nonlineer bir fonksiyonu olarak
modellenebilecegi gosterilmistir. [lk asamada modelin tahmin performansm etkileyen
ceza katsayis1 ve hata tiipii genisligi parametrelerinin optimum degerinin belirlenmesi
tizerinde durulmustur. Elde edilen optimum parametre degerleri ile Gaussian ve
Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen modellerin yakit tiiketimini
tahmin etmede basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. Ozellikle diiz ugus sathasinda ugus
yiiksekligi ve ucagin hizinin yakit tiiketimi tizerinde en etkili olan iki degisken oldugu
tespit edilmistir. Bununla birlikte bazi uguslarda riizgarin yoniiniin yakit tiiketiminde

artisa sebep oldugu gosterilmistir.
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Asirt uyumun tespit edilmesi maksadiyla i¢ hatlar ugus verileri kullanilarak kurulan model
dis hatlar uguslar tizerinde test edilmis ve tahmin modelinin rotaya spesifik olmadig1

gosterilmistir.

Destek vektor makinelerinde en dnemli problem sahasi model se¢imi, yani ¢ekirdek
fonksiyonunun ve optimum parametre degerlerinin se¢imidir. Bu problemin asilmasi igin
coklu cekirdek Ogrenme algoritmalart uygulanmaktadir. Coklu ¢ekirdek &6grenme
algoritmalarinda kullanici tarafindan tek bir ¢ekirdek fonksiyonu belirlenmesi yerine bir
cekirdek fonksiyonu seti belirlenmekte ve model bu cekirdek fonksiyonlarinin bir
kombinasyonunu kullanmaktadir. Farkli geniglik degerlerine sahip Gaussian ve farkli
dereceden Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlarinin birlestirilmesinde pozitif katsayilar
sayesinde farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin géreceli énem dereceleri hakkinda yorum
yapilabilmesine olanak tanimasi sebebiyle konik kombinasyon yontemi uygulanmistir.
Fonksiyon agirliklart modellerin ortalama hata kareleri ve agiklama katsayilarina bagl
olacak sekilde hesaplanmistir. Daha sonra Gaussian ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlari
yaklagik olarak ayni performansi gosterdiklerinden iki cekirdek fonksiyonunun
birlestirilmesinin faydali olacagi degerlendirilmistir. iki fonksiyonun birlestirilmesinde
agirliklt ortalamalart birbirini tamamlayacak ve bire esit olacak sekilde konveks

kombinasyon yaklagimi kullanilmistir.

Regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan diger makine 6grenme modellerinin
ayni1 veri seti lizerinde uygulamalar1 sunulmus, yontemlerin birbirlerine olan Gstlinlukleri

incelenmistir.

Regresyon agaclari modelinin en 6nemli avantaji kolay yorumlanabilir olmasidir. Agag
modeli degisken se¢imine olanak saglamaktadir ve veri oOlgeklendirmeye ihtiyag
duyulmaz. Ancak karar agaglar1 ile kurulan modelin ugak yakit tiiketiminin tahmininde
dogruluk derecesinin destek vektdr makinelerine kiyasla daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
Regresyon aga¢ topluluklar1 (bootstrap 6rnekleme) yonteminin uygulanmasi ile tek
regresyon agaci ile olusturulan modele gore tahmin performansinda iyilesme oldugu

gorilmektedir.
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Destek vektor makinelerinin yapay sinir aglarina en biiyiik Ustlinligi, yapay sinir aglar
modelinde yerel minimuma takilma problemi ile karsilasilirken, destek vektor makineleri
ile her zaman global ¢dziimiin bulunmasidir. Bununla birlikte destek vektér makineleri
modeli geometrik bir yorumlamaya sahiptir ve seyrek (sparse) bir ¢6ziim sunmaktadir.
Baska bir deyisle yapay sinir aglarinin aksine, destek vektor makinelerinde modelin
¢oziimii girdi uzaymin boyutuna bagimli olmamaktadir. Yapay sinir aglar1 deneysel risk
minimizasyonunu kullanirken, destek vektor makinelerinde yapisal risk minimizasyonu
kullanilmaktadir. Uygulamada destek vektor makineleri ile daha basarili sonuglar elde
edilmesinin sebebinin yapay sinir aglarinin en biiyiik problemi olan asir1 uyum sorununun

asilmasinda daha etkin ¢6ziim sunmasi oldugu degerlendirilmektedir.

Gaussian sure¢ regresyon modelinin en biyik avantaji tahmin igin gliven araligi
degerlerinin de hesaplanmasina olanak saglamasidir. Bu 6zellik anomali tespiti, mevcut
problemde asir1 yakit tiikketiminin tespiti, konusunda Onem arz etmektedir. Ancak
kovaryans matrisinin tersinin hesaplanmasini gerektirdiginden 6zellikle biiyiik boyutlu
veri durumunda hafiza yetersizligi gibi problemlere sebep olmakta ve zaman agisindan

maliyetli olmaktadir. Elde edilen sonuglar Cizelge 7.1°de sunulmustur.

Cizelge 7.1. Regresyon model sonuglarinin karsilastiriimasi

Regresyon modeli HKO NHKOK
Destek vektor regresyon 0.0001 0.0532
Regresyon agaclari 0.0019 0.0785

Regresyon aga¢ topluluklari

(bootstrap 6rnekleme) 0.0014 0.0689
Yapay sinir aglari 0.0007 0.0635
Gaussian sire¢ regresyon 0.0010 0.0567
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Sonug olarak, makine 6grenme regresyon yontemlerinin ucaklarda anlik yakit tiikketiminin
tahmini probleminin ¢6zlimiinde basarili bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir.
Destek vektor regresyon ile kurulan model en yiiksek performans gosteren sonuglari
vermistir. Yakit tiiketimine iliskin acgiklayic1 degiskenlerin her saniye kaydedildigi ve
parametre sayisinin fazlaligr géz oniinde bulunduruldugunda destek vektor makineleri
yonteminin seyrek (sparse) sonuglar vermesi ve modeli verinin boyutundan bagimsiz
olarak sadece destek vektor olarak segilen gézlemlere dayanarak olusturmasi maliyet etkin
cOzlimler sunmaktadir. Destek vektor makinelerinin en 6nemli dezavantaji ise degisken
secimi ve degiskenlerin 6nem derecelerinin belirlenmesi konusundadir. Bu problemin
¢oziimiinde karar agaclari ve lasso yontemlerinden faydalanilmistir. Bununla birlikte
Gaussian siire¢ regresyon modelinin uygulanmasi ile elde edilen tahmin i¢in giiven

araliklar1 anomali tespiti kapsaminda faydali bir ara¢ sunmaktadir.

Nonlineer cekirdek tabanli destek vektor makinelerinin kullanilmasi ugusun tim
safhalarinin istatistiksel analizini miimkiin kilmigtir. Bu ydntem mevcut durumda
uygulanan sadece toplam yakait tiiketim miktarinin planlanan toplam yakit tiiketim miktar1
ile karsilastirilmasindan ziyade ugus siiresince tliketilen yakit miktarinin modellenmesi ile
gerceklesen ve beklenen anlik yakit tiiketim miktarlarinin analizine dayanmaktadir. Elde
edilen regresyon modelinden faydalanilarak, gergeklesen yakit tiiketiminin beklenen
degerin tlizerinde oldugu durumlar ve asirt yakit tiketimine neden olan faktorler tespit
edilebilmektedir. Uygulanan yontem incelenmek istenen nicel bir degiskenin ve bu
degisken tizerinde etkisi olan kategorik veya nicel degiskenlerin zaman serisi 6l¢timlerinin

mevcut oldugu tiim sistemler i¢in kullanilabilirdir.
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